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Análise da Efetividade de Poĺıticas deHedge
no Mercado de D́olar Futuro no Brasil
(Hedge Effectiveness in the Brazilian US Dollar Futures Market)

Marcelo Cabus Klotzle*
Antonio Carlos Figueiredo Pinto**
Mario Domingues Simões***
Leonardo Lima Gomes****

Resumo

Nos últimos anos, o mercado de dólar comercial experimentou grande volatilidade no
Brasil. Os episódios de alta forte e rápida do dólar comercial provocaram prejuı́zos para
diversas empresas brasileiras com dı́vida nesta moeda. A queda do dólar entre 2002 e
2008 provocou perdas para o setor exportador. Nesse contexto, o objetivo deste estudo
foi examinar a efetividade do Hedge no mercado futuro de dólar comercial, negociado na
BM&FBovespa, no perı́odo de dezembro de 2001 a fevereiro de 2009. A determinação da
razão de Hedge foi feita de quatro maneiras alternativas: a) ingênua ou 1 – 1, na qual o
Hedger toma uma posição totalmente inversa à sua posição à vista; b) MQO – Mı́nimos
Quadrados Ordinários; c) GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedas-
ticity) Simétrico Bivariado; d) GARCH Assimétrico Bivariado. Os resultados do estudo
mostraram que houve uma melhoria significante na efetividade do hedge utilizando mode-
los GARCH em relação às estratégias ingênuas e MQO.

Palavras-chave: hegde; mercado futuro de dólar; modelos Garch.

Códigos JEL:F31; G13.

Abstract

In recent years, one could observe a very definite surge in dollar prices in Brazil. Many
Brazilian Companies, especially those with large amounts of dollar denominated debt in-
curred substantial losses due to the strong and fast growth of the dollar. The subsequent
dollar price collapse from 2002 to 2008 caused great losses to exporters. In the context of
hedge being a form of protection against currency oscillations, this paper aimed to study
its effectiveness using the dollar future market in the BM&FBovespa. Specifically, four
alternatives for calculating the optimum hedge ratio were compared: a) the so called naı̈ve
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approach, where opposite positions are taken in the spot andfuture markets; b) OLS – Or-
dinary Least Squares c) symmetric bi-variate GARCH (Generalized Autoregressive Condi-
tional Heteroscedasticity); d) asymmetric bi-variate GARCH. The results showed that both
GARCH supported hedge ratios presented higher effectiveness when compared to OLS,
with in turn surpassed the naı̈ve one.

Keywords: hegde; US-Dollar futures market; Garch models.

1. Introdução

Nos últimos anos, o mercado de dólar comercial experimentou grande volatili-
dade no Brasil. No ano de 2002, subiu 60% entre maio e outubro,por causa da
possibilidade, depois confirmada, de vitória do candidatode esquerda nas eleições
presidenciais. Depois disso, acumulou uma queda gradual demais de 60% en-
tre outubro de 2002 e agosto de 2008. Voltou a subir forte (mais de 60%) entre
agosto de 2008 e dezembro de 2008, em função da crise econômica mundial. Os
episódios de alta forte e rápida do dólar comercial provocaram prejuı́zos para di-
versas empresas brasileiras com dı́vida em dólar. A queda do dólar entre 2002 e
2008 provocou perdas para o setor exportador.

As perdas com as oscilações do dólar podem ser compensadas com operações
dehedgecom os diversos instrumentos derivativos existentes no mercado brasilei-
ro. No mercado futuro, negociado na BM&FBovespa, as empresas podem comprar
contratos futuros para se proteger da alta do dólar e vendercontratos futuros para
se proteger da queda do dólar. Na execução dessas operações, a empresa precisa
determinar a razão ótima dehedge. Ou seja, o número de contratos que deve
comprar ou vender para executar a operação dehedgeda forma mais eficiente
possı́vel.

Alguns estudos já se preocuparam com a determinação da razão ótima dehedge
nos mercados futuros brasileiros (p.e., Tanaka (2005); Bueno & Alves (2001);
Jorge (2006); Bitencourtet al.(2006)). No entanto, em nenhum deles a assimetria
da resposta da volatilidade a choques positivos e negativosfoi considerada. Brooks
et al. (2002) demonstram que há ligeiros benefı́cios em considerar a assimetria da
volatilidade na determinação de razões ótimas dehedge, trabalhando com proteção
de carteiras de ações em mercados futuros de ações.

Este estudo examina a efetividade dohedgeno mercado futuro de dólar comer-
cial, negociado na BM&FBovespa, no perı́odo dezembro/2001a fevereiro/2009.
A determinação da razão dehedgefoi feita de quatro maneiras alternativas: a)
ingênua ou 1 – 1, na qual ohedgertoma uma posição totalmente inversa à sua
posição à vista; b) MQO – Mı́nimos Quadrados Ordinários; c) GARCH (Gen-
eralized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) Simétrico Bivariado; d)
GARCH Assimétrico Bivariado. Assim, é um estudo que inova, ao incorporar
as assimetrias encontradas na volatilidade do dólar na determinação das razões
ótimas dehedge.
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A assimetria da volatilidade, que é tipicamente encontrada em mercados de
ações, associa choques de preços negativos com grandes aumentos da volatili-
dade, ao contrário do que ocorre quando os choques de preços são positivos. Se-
gundo Glostenet al. (1993), isso é devido à alavancagem presente em muitas das
operações que são feitas nesses mercados. Entretanto, para o dólar no mercado
brasileiro, a assimetria que se observa associa choques de preços positivos com
grandes aumentos na volatilidade e queda do preço com diminuição da volatili-
dade.

Na Seção 2, um resumo sucinto da literatura é apresentado. Na Seção 3, apre-
sentamos uma descrição dos dados que serão utilizados. Na Seção 4, a metodolo-
gia empregada é discutida. Na Seção 5 apresentamos os principais resultados en-
contrados. A Seção 6 conclui o artigo.

2. Revis̃ao da Literatura

Ederington (1979) propôs o cálculo da taxa dehedgeusando o método de
Mı́nimos Quadrados Ordinários. A hipótese básica dessemétodo é a de que a
matriz de variância/covariância é constante ao longo dotempo. Na prática, essa
hipótese não se sustenta, pois os mercados alternam perı́odos de maior e de menor
volatilidade e as correlações não se mantêm constantes. Com a introdução dos
modelos GARGH, propostos por Engle (1982) e Bollerslev (1986) e generalizados
para o contexto multivariado por Bollerslevet al.(1988) e Engle & Kroner (1995),
tornou-se possı́vel relaxar a hipótese de homocedasticidade, permitindo o cálculo
dinâmico das taxas dehedge.

Switzer & El-Khoury (2007) examinaram a efetividade dohedgeno mercado
de petróleo durante perı́odos de extrema volatilidade. Para isso, calcularam qua-
tro taxas dehedgealternativas: a) ingênua; b) Mı́nimos Quadrados Ordinários;
c) GARCH Simétrico Bivariado; d) GARCH Assimétrico Bivariado. Segundo
os autores, foi a primeira vez que as assimetrias foram incorporadas num mode-
lo GARCH Assimétrico para contratos futuros de petróleo.Os testes demons-
traram uma pequena superioridade do modelo GARCH Assimétrico em relação
aos modelos alternativos, incluindo o modelo GARCH Simétrico Bivariado.

Indo na direção contrária, Lien (2008) argumenta que, apesar das vantagens
aparentes dos métodos que incluem a informação condicional na determinação da
taxa dehedge, o desempenho desses métodos é inferior ao método de Mı́nimos
Quadrados Ordinários. No artigo, ele explica as condições sob as quais o método
de Mı́nimos Quadrados Ordinários domina o método dinâmico. Na determinação
do desempenho de uma forma dehedgecomparada com outra, ele invoca a medida
de desempenho proposta por Ederington (1979). Essa medida ´e a percentagem de
redução da variância da carteira comhedgeem comparação com a posição sem
hedge. A estratégia dehedgesuperior é a que produz a maior redução percentual
na variância.
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No Brasil, alguns trabalhos discutiram a questão da estimação das taxas ótimas
de hedge(p.e., Tanaka (2005); Bueno & Alves (2001); Jorge (2006); Bitencourt
et al. (2006)). No entanto, nenhum deles examinou o desempenho dohedge
levando em consideração as assimetrias existentes no mercado de dólar comer-
cial, ou em outros mercados, incorporando-as num modelo GARCH Bivariado
Assimétrico.

Tanaka (2005) estima a razão ótima dehedgeno mercado futuro de dólar co-
mercial, com dados do perı́odo de 04 de abril de 1995 até 30 demarço de 2004.
As estimativas foram feitas com base em dois métodos: 1◦) Mı́nimos Quadra-
dos Ordinários; 2◦) GARCH Bivariado – BEKK – Diagonal. Os resultados que
obteve mostram que a carteira com razão dehedgevariável, estimada pelo método
GARCH Bivariado, obteve mais sucesso em reduzir a variância da carteira em
relação à carteira semhedgedo que a carteira com razão dehedgeestimada por
Mı́nimos Quadrados Ordinários.

Bueno & Alves (2001) também estimam a razão ótima dehedgeno mer-
cado futuro de dólar comercial. Os dados que utilizaram compreendem o perı́odo
desde 02/01/1995 até 30/10/1998. Compararam-se três casos: ingênua, Mı́nimos
Quadrados Ordinários e GARCH Multivariado (modelo VECH).Os resultados
obtidos permitiram inferir as seguintes conclusões principais:

1. A redução da volatilidade proveniente do uso de técnicas dehedgechegou a
13,3%;

2. Ohedgeingênuo chega a ser mais arriscado, pois, em alguns casos, aumen-
tou a volatilidade ao invés de diminuı́-la;

3. O método GARCH Multivariado é mais eficiente do que o método de Mı́ni-
mos Quadrados Ordinários;

Jorge (2006) avalia a efetividade de modelos alternativos de proteção cambial
para operações de captação e de aplicação de recursosdo exterior por instituições
financeiras no Brasil. Ele trabalha com dois modelos dehedge: 1◦) modelo de
proteção integral, estático ao longo do tempo, com razão dehedgeigual a um;
2◦) modelo convencional de Mı́nimos Quadrados Ordinários, estimado de forma
dinâmica, com redefinições diárias da razão dehedge, utilizando uma janela móvel
de tamanho fixo de 190 dias. Conclui que o modelo convencionalde Mı́nimos
Quadrados Ordinários produziu melhores resultados do queo modelo de proteção
integral.

Bitencourtet al. (2006) analisaram dois métodos para o cálculo das razões
ótimas dehedgeno mercado futuro de boi gordo da BM&FBovespa: o modelo
convencional de regressão e o modelo GARCH BEKK Bivariado Simétrico, que
leva em consideração as correlações condicionais da s´erie. Os resultados obtidos
apontam no sentido de que a razão ótima dehedgenão é constante no tempo,
sugerindo que a utilização do modelo GARCH é mais realista do que o de Mı́nimos
Quadrados Ordinários
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3. Metodologia

Na teoria de carteiras, fazerhedgecom futuros pode ser considerado um pro-
blema de seleção de carteiras, no qual os contratos futuros podem ser usados como
um dos ativos na carteira para minimizar o risco total ou maximizar a função utili-
dade. Fazerhedgecom contrato futuros envolve a compra/venda de futuros em
combinação com outro evento, normalmente a expectativa de uma mudança fa-
vorável nos preços relativos dos mercados spot e futuro (Castelino, 1992). A idéia
básica de se fazerhedgeusando mercados futuros é compensar uma perda/ganho
nos mercados futuros com um ganho/perda nos mercados à vista.

A razão dehedgeótima é definida como aquela razão do tamanho da posição
assumida nos mercados futuros em relação ao tamanho da posição no mercado à
vista que minimiza o risco total da carteira. Os retornos de uma carteira não prote-
gida (RU) e de uma carteira protegida (RH) podem ser definidosrespectivamente
como:

RU = St+1 − St

RH = (St+1 − St)−H(Ft+1 − Ft) (1)

ondeST eFT são os logaritmos naturais dos preços futuros espoteH é a razão
dehedge.

As variâncias de um portfólio não protegido – Var (U) – e deum protegido –
Var (H) – são por sua vez respectivamente:

V ar(U) = σ2
s

V ar(H) = σ2
s +H2σ2

F − 2HσS,F (2)

ondeσs e σF são os desvios-padrão dos retornos spot e futuro e óS,F é a co-
variância entre o retorno spot e futuro.

Com base nisso, a efetividade dohedge(E) é definida como a razão entre a
variância da posição não protegida menos a variância da posição protegida, divi-
dida pela variância da posição não protegida, como demonstrado na fórmula (3):

E =
(V ar(U) − V ar(H))

V ar(U)
(3)

Existem diversas modelos para se fazerhedge, desde os mais simples até os
mais complexos. Conforme discutido anteriormente, neste trabalho serão anali-
sados quatro modelos dehedge: a) ingênuo b) MQO (Mı́nimos Quadrados Or-
dinários) c) GARCH BEKK simétrico e d) GARCH BEKK assimétrico.

Nohedgeingênuo, conhecido também como 1 -1, ohedgerassume no mercado
futuro uma posição inversa à do mercado à vista.
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No modelo MQO, variações no preço spot são regredidas contra variações no
preço futuro. Neste caso ohedgede variância mı́nima é o beta desta regressão. Ele
é a razão entre a covariância entre os preços spot e futuros e a variância do preço
futuro. O R2 deste modelo indica a efetividade dohedge. A equação neste caso é
definida como:

RS = α+HRF + ǫt (4)

ondeRS eRF são respectivamente os retornos spot e futuros,H é ohedgeótimo
e åt é o termo de erro na equação de regressão simples. Muitosestudos empı́ricos
usam o método MQO para estimar ohedgéotimo, entretanto esse método não leva
em consideração novas informações condicionantes (Myers & Thompson, 1989)
e ignora a natureza dinâmica dohedge, que deveria variar ao longo do tempo
(Cecchettiet al., 1988). O método MQO também não considera a evolução dos
retornos futuros como variável endógena e ignora a covariância entre os erros dos
retornos spot e futuros. A principal vantagem é a facilidade na implementação.

Baseado nessas limitações a melhor maneira de se modelar ohedgeé através
da utilização de uma estratégia dehedgedinâmica, com a utilização de modelos
GARCH bivariados. Neste caso a razão dehedgeé sempre calculada em cada
perı́odot, condicionada ao conjunto de informações disponı́veis até essa data.

Assim sendo, a razão ótima dehedge(H) passa a ser definida pela seguinte
relação:

H =
hSF,t

h2
F,t

(5)

ondehSF,t é a covariância entre os retornos à vista e futuro no perı́odot, condi-
cionada ao conjunto de informações disponı́veis emt− 1; eh2

F,t é a variância da
série de retornos futuros no perı́odot, condicionada ao conjunto de informações
disponı́veis emt− 1.

Neste artigo a modelagem dohedgedinâmico será feita através de um modelo
GARCH-BEKK diagonal. Outra possibilidade seria a utilizac¸ão de um modelo
VECH. Entretanto, uma desvantagem do modelo VECH bastante citada na litera-
tura é que não há garantia de uma matriz de covariâncias semidefinida positiva
(Brooks, 2008). Uma matriz semidefinida para ser positiva precisa ter que todos
os elementos de sua diagonal principal positivos e, além disso, ser simétrica em
relação a esta diagonal. Basicamente, é necessário verificar estas propriedades por
dois motivos: em primeiro lugar, a estimação de uma variância, que é um valor
quadrático, nunca deve ser negativa. Em segundo lugar, a covariância entre duas
variáveis quaisquer,x ey, deve ser a mesma, independente de qual série é conside-
rada em primeiro lugar, ou seja,covX,Y = covY,X .

Neste sentido, formulações alternativas ao VECH foram propostas de forma a
assegurar a semidefinição positiva da matriz de covariâncias. O que será abordado
neste trabalho é a formulação proposta por Engle & Kroner(1995), em que as
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formulações GARCH sofreram alterações, mas os modeloscontinuaram a ser es-
timados de forma bivariada. Estes autores propuseram uma formulação quadrática
para os parâmetros do modelo VECH original, que foi chamadode BEKK. Esta
parametrização trata da dificuldade do modelo VECH em garantir que a matriz de
variâncias condicionais no perı́odot (Ht) seja sempre definida de forma positiva.
Formalmente, um modelo BEKK (p, q,K) pode ser descrito pela seguinte relação:

Ht = ω
′

0ω0 +

K
∑

k=1

q
∑

i=1

A
′

ikζt−iζ
′

t−iAik +

K
∑

k=1

p
∑

i=1

B
′

ikHt−iBik (6)

em queζt−i é um vetor de termos de erro com defasagem de ordemi; eω0, Aik,
Bik são matrizes (NxN), eω0 é triangular superior.

Nesta especificação, o limite de somaK é que determina a generalidade do
processo. Apesar de no artigo original Engle & Kroner (1995)terem permitido
a inclusão de variáveis exógenas na equação, neste artigo não será considerada
tal possibilidade. Uma primeira simplificação desta proposição é a especificação
BEKK (1,1,1):

Ht = ω
′

0ω0 +A
′

11ζt−iζ
′

t−iB11 (7)

em queω0, A11 eB11 é triangular.
Por motivos de parcimônia e simplificação, mais uma restrição será imposta

neste estudo ao modelo, que é o BEKK diagonal. Neste modelo,é definido que
as matrizesA11 e B11 também sejam diagonais. Considerando o nosso estudo,
que é feito em um contexto bivariado, no qual as duas variáveis de interesse são os
retornos logarı́tmicos das taxas de câmbio à vista e futuro,s ef , a expansão destas
matrizes fica na seguinte forma:

[

hSS,t hsf,t

hsf,t hff,t

]

=

[

ω11 0
ω21 ω22

] [

ω11 ω21

0 ω22

]

+

[

a11 0
0 a22

] [

ǫ2s,t−1 ǫs,t−1ǫf,t−1

ǫs,t−1ǫf,t−1 ǫ2s,t−1

] [

a11 0
0 a22

]

+

[

b11 0
0 b22

] [

hSS,t hsf,t

hsf,t hff,t

] [

b11 0
0 b22

]

(8)

ondehss é a variância da taxa de câmbio à vista;hff é a variância da taxa de
câmbio futura; ehsf é a covariância entre a taxa de câmbio à vista e futura.

Neste modelo é necessário estimar somente 7 parâmetros para que se obtenha a
matriz de covariâncias condicionais das séries. No caso do modelo VECH, menos
parcimonioso, já seriam necessários estimar 21 parâmetros. A determinação posi-
tiva desta matriz é garantida em função da natureza quadrática dos termos do lado
direito da equação (7).

O modelo BEKK apresentado na equação (8) é simétrico, nosentido que ele
não faz uma diferenciação entre choques positivos ou negativos. O modelo BEKK
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assimétrico difere da sua vertente simétrica porque permite que se observe se há
uma reação diferente a choques positivos ou negativos. Isso é feito através da
inclusão de uma nova matriz diagonal D (d11 e d22) que não somente incorpora a
assimetria nas variâncias condicionais, mas também permite um efeito assimétrico
na covariância condicional (Switzer & El-Khoury, 2007).

4. Resultados

Neste artigo usamos as séries do dólar à vista (Ptax divulgada pelo Banco Cen-
tral do Brasil) e do dólar futuro (preço de ajuste divulgado pela BM&F), desde
12/03/2001 a 19/02/2009, totalizando 1808 observações,perı́odo de análise sobre
o que o nosso estudo se baseia.

Calculamos tanto para o dólar à vista como para o dólar futuro a série de re-
tornos, segundo a equação (9):

s = ln
st

st−1
(9)

f = ln
Ft

Ft−1
(10)

ondes é o retorno da taxa spot;f é retorno da taxa futuro;St eSt−1 são as taxas
de câmbio à vista emt e emt− 1; eFt eFt−1 são as taxas de câmbio futura emt
e emt− 1.

A tabela 1 mostra as estatı́sticas básicas das séries dos retornos do dólar à vista
e futuro:

Tabela 1
Caracterı́sticas das séries do retorno do dólar à vista efuturo

Série Média Máximo Mı́nimo Desvio Simetria Curtose Jarque-Bera
padrão (valor p)

Vista -1,42535 0,073559 -0,099932 0,01203 0,12763 11,2061 0,0000
Futuro -2,42006 0,06308 -0,090306 0,01211 0,13597 9,84167 0,0000

Primeiro, podemos observar que ambas as séries não são normais, pelos resul-
tados do teste de JarqueBera. Concomitante com isso podemos também constatar
que ambas as séries têm uma forte evidência de leptocurtose e são assimétricas, o
que é consistente com uma distribuição de erros generalizadas (Nelson, 1996) ou
uma distribuiçãot de Student (Bollerslevet al., 1988).

Em um segundo passo são estimadas até a defasagem de ordem 12 as auto-
correlações e autocorrelações parciais até das séries do retorno e retorno quadrado
do dólar à vista e dólar futuro, conforme se pode observarnas tabelas 2, 3, 4 e 5.

As tabelas 1 e 3 mostram que no caso dos retornos do dólar a vista e do dólar
futuro, praticamente não há coeficientes de autocorrelac¸ão nem autocorrelação par-
cial com valores altos, pois, como era de se esperar, as séries são estacionárias. Isso
também é comprovado nas tabelas 2 e 4 com os retornos quadrados do dólar à vista

372 Rev. Bras. Finanças, Rio de Janeiro, Vol. 9, No. 3, September 2011
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e futuro, onde os coeficientes de autorrelação e auto-correlação parcial são altos e
significantes na primeira defasagem, mas vão decaindo parcialmente ao longo do
tempo.

Tabela 2
Autocorrelação e autocorrelação parcial dos retornosdo dólar à vista

Autocorrelação Autocorrelação AC ACP Est Q Valor p
Parcial

| | | | 1 -0.012 -0.012 0.2580 0.611
* | | * | | 2 -0.079 -0.079 11.905 0.003
| | | | 3 0.038 0.037 14.609 0.002
| | | | 4 0.010 0.005 14.793 0.005
| | | | 5 -0.020 -0.014 15.534 0.008
| | | | 6 -0.041 -0.042 18.692 0.005
| | | | 7 -0.003 -0.007 18.706 0.009
| | | | 8 -0.027 -0.033 20.039 0.010
| | | | 9 0.011 0.013 20.268 0.016
| | | | 10 0.024 0.021 21.372 0.019
| | | | 11 0.007 0.010 21.462 0.029
| | | | 12 0.039 0.041 24.274 0.019

Tabela 3
Autocorrelação e autocorrelação parcial dos retornosquadrados do dólar à vista

Autocorrelação Autocorrelação AC ACP Est Q Valor p
Parcial

*** | | *** | | 1 0.436 0.436 351.71 0.000
** | | * | | 2 0.347 0.193 574.21 0.000
** | | * | | 3 0.317 0.142 760.13 0.000
** | | * | | 4 0.279 0.085 904.31 0.000
** | | * | | 5 0.327 0.160 1102.1 0.000
** | | | | 6 0.288 0.064 1255.8 0.000
** | | * | | 7 0.311 0.112 1435.6 0.000
* | | | | 8 0.212 -0.050 1518.9 0.000
* | | | | 9 0.197 0.005 1590.9 0.000
* | | | | 10 0.181 -0.010 1651.7 0.000
** | | | | 11 0.215 0.070 1737.7 0.000
* | | | | 12 0.189 -0.007 1804.4 0.000
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Tabela 4
Autocorrelação e autocorrelação parcial dos retornosdo dólar futuro

Autocorrelação Autocorrelação AC ACP Est Q Valor p
Parcial

| | | | 1 -0.014 -0.014 0.3587 0.549
| | | | 2 -0.060 -0.060 69.690 0.031
| | | | 3 0.020 0.018 77.133 0.052
| | | | 4 -0.006 -0.009 77.760 0.100
| | | | 5 -0.040 -0.038 10.781 0.056
| | | | 6 -0.051 -0.054 15.610 0.016
| | | | 7 0.027 0.022 17.004 0.017
| | | | 8 -0.016 -0.020 17.456 0.026
| | | | 9 0.019 0.023 18.153 0.033
| | | | 10 0.019 0.014 18.813 0.043
| | | | 11 -0.021 -0.021 19.625 0.051
| | | | 12 0.062 0.062 26.788 0.008

Tabela 5
Autocorrelação e autocorrelação parcial dos retornosquadrados do dólar futuro

Autocorrelação Autocorrelação AC ACP Est Q Valor p
Parcial

*** | | *** | | 1 0.389 0.389 279.18 0.000
** | | * | | 2 0.329 0.209 479.05 0.000
** | | * | | 3 0.309 0.156 655.56 0.000
** | | * | | 4 0.306 0.135 828.66 0.000
** | | * | | 5 0.309 0.125 1005.9 0.000
*** | | * | | 6 0.354 0.169 1238.6 0.000
** | | | | 7 0.289 0.047 1393.8 0.000
* | | | | 8 0.194 -0.063 1463.3 0.000
** | | | | 9 0.216 0.019 1549.7 0.000
** | | | | 10 0.215 0.021 1635.2 0.000
** | | | | 11 0.215 0.026 1721.1 0.000
** | | | | 12 0.217 0.029 1808.2 0.000

Após analisados os coeficientes de autocorrelação e autocorrelação parcial das
séries, foi aplicado o teste de Multiplicadores de Lagrange, para se reforçar o teste
de autocorrelação. No Teste de Multiplicadores de Lagrange foram usadas também
doze defasagens. A hipótese nula do teste é que não há autocorrelação em ne-
nhuma defasagem, sendo que a hipótese alternativa é que pelo menos uma das
defasagens exibe um coeficiente de autocorrelação significativo. Repare, entre-
tanto que o teste não inclui as magnitudes dos coeficientes,ou seja, apenas testa a
significância estatı́stica das autocorrelações. Conforme se pode observar na tabela
6, pelo teste F, no caso da série do retorno à vista a hipótese nula não pode ser
rejeitada e em relação à série do retorno futuro é rejeitada somente a 10% de sig-
nificância estatı́stica. Em relação aos retornos ao quadrado das séries à vista e fu-
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tura, a hipótese nula é rejeitada a 1% de significância, ouseja, os resultados estão
em linha com os obtidos nas tabelas de autocorrelação e autocorrelação parcial.

Série Estatı́stica F Valor p
Retorno à vista 2.042.695 0.0178
Retorno quadrado à vista 5.905.855 0.0000
Retorno Futuro 2.232.698 0.0086
Retorno quadrado futuro 5.441.445 0.0000

Continuando os testes empı́ricos analisaremos agora se as séries individuais
são cointegradas.

Cointegração é considerada neste caso como uma condiç˜ao necessária para a
eficiência de mercado (Lai & Lai, 1991). O teste de cointegração é feito usando
a metodologia desenvolvida por Johansen (1988). Neste casoconsideremos um
modelo VAR (Vetor Auto-Regressivo) geral de ordemk,

∆Xt = D +ΠXt−1 +

k−1
∑

i=1

Γi∆Xt−i + ǫt (11)

onde∆Xt = Xt − Xt−1; D é um termo determinı́stico;Π e Γ são matrizes de
coeficientes. A relação de cointegração é examinada olhando-se para a ordem do
coeficiente da matrizΓ. SeΓ = 0, não há vetor de cointegração, então neste caso
também não há relação de cointegração.

SeΓ = 1, então as duas séries são cointegradas (Johansen & Juselius, 1990).
São usados os testes das estatı́sticas traço e do máximo autovalor para testar a
significância e a existência da cointegração. O teste daestatı́stica traço testa a
hipótese nula que o número de vetores cointegrados é menor ou igual ar contra
uma hipótese não especificada, ao passo que a estatı́sticado máximo autovalor
testa a hipótese nula de que o número de vetores cointegrados ér contra uma
hipótese alternativar + 1, onder é o coeficiente de correlação canônica entre as
duas séries. Ambos os testes são formulados da seguinte maneira:

λtraço(r) = −T

g
∑

i=r,r+1

Ln(1− λ̂1̂) (12)

λmáx= (r, r + 1) = −TLn(1− λ̂1̂) (13)

onder é o número de vetores de co-integração na hipótese nulae λ̂
Î

é o valor
estimado para o autovalor deΠ de ordemi.

Como se pode observar na tabela 7, ambas as estatı́sticas de teste para 4 de-
fasagens chegam ao mesmo resultado e rejeitam a hipótese denão-cointegração.
Se olharmos para os vetores de cointegração (tabela 8) pode ser verificado que
existe uma relação entre os preços à vista e futuros, quemostra que uma das séries
tem informações que ajudam a prever a sua contraparte.
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Tabela 6
Testes de cointegração de Johansen

Teste de cointegração (estatı́stica traço)
Nr. de EI Autovalor Estatı́stica Valor Valor p
hipotetizadas Traço Crı́tico (0,05)**
Nenhuma* 0,3215977 1049,358813 15,494713 0,0001
Pelo menos 1* 0,1763357 349,7681368 3,8414655 0,0000
Estatı́stica traço indica 2 equações de cointegraçãoao nı́vel de significância de 0,05%.

*denota rejeição da hipótese ao nı́vel de significânciade 0,05%.

**Valores p de Mackinnonet al. (1999).

Teste de cointegração (estatı́stica de máximo autovalor)
Nr. de EI Autovalor Estatı́stica de Valor Valor p
hipotetizadas máximo autovalor crı́tico (0,05)**
Nenhuma* 0,3215977 699,5906758 14,264600 0,0001
Pelo menos 1* 0,1763357 349,7681368 3,8414655 0,0000
Teste de máximo autovalor indica 2 equações de cointegração ao nı́vel de significância de 0,05%.

*denota rejeição da hipótese ao nı́vel de significânciade 0,05%.

**Valores p de Mackinnonet al. (1999).

Tabela 7
Vetor de cointegração

Retorno à Vista Retorno Futuro
1,000000 -0,9723035

(0,00834)

Tendo confirmado a existência de cointegração, o próximo passo é checar a
existência de heteroscedasticidade. Taxas de câmbio são caracterizadas por terem
alta volatilidade, ela própria variando fortemente com o tempo, ou seja, elas exi-
bem caracterı́sticas de efeitos ARCH/GARCH.

Os testes de autocorrelação e autocorrelação parcial ede multiplicadores de
Lagrange feitos anteriormente indicaram que o modelo GARCH(1,1) melhor se
adequava às séries do dólar à vista e do dólar futuro.

O modelo GARCH (1,1) simétrico é baseado na seguinte equac¸ão:

Equação da média:yt = µ+ φyt−1 + ut, ut ∼ N(0, σ2) (14)

Equação da variância:σ2
t = α0 + α1u

2
t−1 + βσ2

t−1 (15)

ondeu2
t−1 são respectivamente o resı́duo ao quadrado eσ(t − 1)2 a variância ao

quadrado no perı́odo anterior.
A estimação do modelo GARCH é feita através da maximizac¸ão da função de

máxima verossimilhança (L), mostrada abaixo:
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L = −
T

2
log(2π)−

1

2

T
∑

t=1

log(σ2
t )−

1

2

T
∑

t=1

(yt − µ− φyt−1)
2/σ2

t (16)

O modelo GARCH simétrico assume que choques negativos (ut−1 < 0) e
choques positivos (ut−1 > 0) têm o mesmo efeito sobre a variância condicional.
Para permitir os efeitos de choques assimétricos (ou seja,que dependem do sinal
do choque) na variância condicional, Glostenet al.(1993) introduziram o GARCH
assimétrico, cuja equação da média é definida da mesma maneira que o simétrico,
mas que introduz a assimetria na equação da variância. O modelo GJR é definido,
portanto da seguinte forma:

Equação da média:yt = µ+ φyt−1 + ut, ut ∼ N(0, σ2) (17)

Equação da variância:σ2
t = α0 + α1u

2
(t−1) + βσ2

t−1 + γu2
t−1It−1 (18)

ondeIt−1 = 1 seut−1 < 0 ou It−1 = 1 seut−1 ≥ 0.
Repare, entretanto, que o ajuste dos modelos univariados GARCH e GARCH

assimétricos não contribuem em nada para este trabalho.Única exceção seria se
fosse associada a comprovação da presença de assimetrianos modelos univariados
com a ausência nos modelos bivariados.

Os resultados do estudo mostraram que no caso do modelo GARCH(1,1) tanto
o retorno à vista como o retorno futuro das taxas de câmbio,os coeficientes do
resı́duo defasado ao quadrado como da variância defasada ao quadrado foram al-
tamente significantes, ou seja, a 1%. Além disso, o que é tı́pico em estimativas
de modelos GARCH em séries financeiras, as somas dos coeficientes do resı́duo
defasado ao quadrado e da variância defasada ao quadrado foram quase próximos
de 1, o que implica que os choques na variância condicional serão altamente per-
sistentes (Brooks, 2008).

Ao se analisar a introdução da assimetria de choques no modelo GJR-GARCH,
pôde-se observar que o termo que incorpora a assimetria em ambas as séries era
significante a 1% e negativo, implicando a existência de assimetria nas séries. O
sinal negativo em ambas as séries de retorno spot e futuro sugere que choques
positivos implicam em uma maior variância condicional no perı́odo seguinte do
que choques negativos de mesma magnitude.

Aplicado ao retorno da taxa à vista e futura do Real/US$, isso significa que
um choque positivo implica em mais Reais por Dólar e por conseqüência em uma
desvalorização do Real e em uma valorização do Dólar. Isso está de acordo com o
esperado e demonstra que uma desvalorização do Real resulta em uma volatilidade
maior no próximo perı́odo que uma valorização do Real na mesma magnitude.
Conforme discutido anteriormente, isso contrasta com tı́picos resultados para mer-
cados acionários, onde a assimetria negativa é observada, ou seja, a volatilidade
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aumenta mais com declı́nio de preços devido a efeitos de alavancagem (Glosten
et al., 1993).

Entretanto o valor do coeficiente foi baixo em ambas as séries, sendo bem
menor na série do retorno futuro (−0, 099) do que na série de retorno à vista
(−0, 116). Com base nisso a descrição exata das séries GARCH e GJR univariadas
torna-se redundante neste trabalho. Baseado nisto, o próximo passo para se calcu-
lar a efetividade de umhedgevariável é estimar modelos GARCH bivariados, que
foram apresentados na metodologia.

Conforme discutido na metodologia, serão estimados tantoo modelo GARCH
BEKK diagonal simétrico como o assimétrico para as duas s´eries em conjunto. As
tabelas 9 e 10 reportam os resultados. Vale a pena salientar que seguindo a linha
de raciocı́nio anterior, os modelos estimados serão do tipo (1,1), ou seja, com uma
defasagem.

Os parâmetros mostrados na tabela 9 se referem à fórmula (8) onde os termos
̟ representam os interceptos, os termos a se referem aos coeficientes dos elemen-
tos ARCH, ou seja, aos resı́duos defasados ao quadrado e aos resı́duos conjuntos
e os termos b representam os elementos GARCH, ou seja, as variâncias defasadas
ao quadrado e as variâncias defasadas conjuntas.

Tabela 8
Estimativas dos parâmetros do modelo GARCH BEKK bivariadosimétrico

Coeficiente Erro padrão Valor p
ω11 0,0000004 0,0000001 0,00
ω21 0,0000003 0,0000001 0,00
ω22 0,0000003 0,0000001 0,00
α11 0,2436554 0,0055142 0,00
α22 0,2318747 0,0051652 0,00
b11 0,9696584 0,0012529 0,00
b22 0,9731855 0,0009827 0,00
Razão de Verossimilhança: 13741,607853

Conforme se pode ver na tabela 9 todos os parâmetros foram estatisticamente
significantes a 1%, demonstrando, entre outros, a existência dos efeitos fortes de
heterocedasticidade nos retornos conjuntos de ambas as séries.

O próximo passo foi então testar se a assimetria também estava presente no
modelo bivariado, estimando-se, portanto um modelo GARCH BEKK diagonal
assimétrico. Os resultados são mostrados na tabela 10.

Conforme se pode ver na tabela 10, os coeficientes referentesaos efeitos da
assimetria (d11 ed22) não foram estatisticamente significantes, mostrando queno
caso do modelo bivariado choques positivos e negativos de mesma magnitude não
têm impactos diferentes nas variâncias condicionais e nem na covariância condi-
cional entra as duas séries.
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Tabela 9
Estimativas dos parâmetros do modelo GARCH BEKK bivariadoassimétrico

Coeficiente Erro padrão Valor p
ω11 0,0000004 0,0000001 0,00
ω21 0,0000003 0,0000001 0,00
ω22 0,0000004 0,0000001 0,00
α11 0,23404 0,0052954 0,00
α22 0,2449677 0,0058381 0,00
b11 0,9724348 0,0010307 0,00
b22 0,9690648 0,0013223 0,00
d11 0,0168068 0,0761855 0,83
d22 -0,0045032 0,0810086 0,96
Razão de Verossimilhança: 13741,640951

Os outros parâmetros do modelo, entretanto continuam estatisticamente sig-
nificantes a 1%, ou seja, não há uma diferença forte entre omodelo BEKK simé-
trico e o assimétrico. Isso pode ser também constatado pelo valor da Razão
de Verossimilhança entre os dois modelos, que praticamente não mudou
(13741,607853 e 13741,640951 respectivamente para o BEKK simétrico e as-
simétrico).

Tendo efetuado todos os testes econométricos para as séries do retorno da taxa
de câmbio à vista e futura entre o Real e o Dólar, o próximopasso é, de acordo
com a metodologia, calcular as taxas dehedgéotimas segundo os quatro modelos:
a) hegde ingênuo, b) Mı́nimos Quadrados Ordinários, c) BEKK diagonal simétrico
e d) BEKK diagonal assimétrico.

A tabela 11 mostra a razão dehedgeótimo usando os mı́nimos quadrados
ordinários, na qual a variável dependente é o retorno da taxa de câmbio à vista
e a variável independente é o retorno da taxa de câmbio futura. Como pode ser
constatado na tabela a razão ótima dehedgefoi 0,914, que foi estatisticamente
significante a 1%, sendo o poder explicativo do modelo de 84,6% (R2).

Tabela 10
Estimativa dohedgeótimo por MQO

Variável dependente: retornospot
Coeficiente Estatı́stica t Valor p

C 0 0,117 0,907
Retorno Futuro 0,914 99,805 0
R2 0,846
Estatı́stica F 9961,187
Valor p (Estatı́stica F) 0

Por fim, a figura 1 abaixo mostra as estimativas doshedgesótimos diários
segundo cada um dos modelos.
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Figura 1
Estimativa dohedgeótimo diário pelos 4 modelos

Como se pode observar nessa figura, há uma pequena diferença na variação
do hedgeótimo diário entre o modelo BEKK simétrico e assimétrico, o que foi
comprovado anteriormente na estimação dos modelos, visto que os coeficientes
referentes aos efeitos de assimetria no modelo BEKK assimétrico não foram esta-
tisticamente significantes.

Por fim a tabela 12 mostra como foi a efetividade dohedgesegundo os quatros
modelos. A efetividade dohedgefoi definida segundo a fórmula (3) na metodolo-
gia.

Tabela 11
Efetividade dohedgesegundo os 4 Modelos

Redução das Variâncias dos Retornos
Ingênuo MQO BEKK sim BEKK assim
83,79% 84,65% 87,46% 87,50%

Conforme pode ser observado na tabela 12, a utilização do modelo BEKK
simétrico acarretou em uma redução da variância em 87,46%, ao passo que o
hedgeingênuo e o método dos mı́nimos quadrados ocasionaram reduções respec-
tivamente de 83,79% e 84,65%. Entretanto, não houve melhoria da efetividade
do hedgeutilizando o modelo BEKK assimétrico em relação ao modelo BEKK
simétrico, o que já era esperado, visto que os coeficientesde assimetria no modelo
assimétrico não foram estatisticamente significantes.

5. Conclus̃oes

O objetivo deste estudo foi analisar a efetividade de quatropolı́ticas diferentes
dehedgeno mercado futuro de dólar no Brasil, no perı́odo entre dezembro de 2001
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e fevereiro de 2009. Para alcançar tal objetivo foram testados quatro modelos: 1)
ingênuo, 2) MQO, 3) GARCH BEKK simétrico e d) GARCH BEKK assimétrico.

Esse estudo inovou no sentido que foi o primeiro estudo a testar a efetividade
dehedgeno Brasil usando um modelo bivariado assimétrico. Todos osestudos até
então utilizaram modelos bivariados simétricos.

Entretanto apesar de haver sido constatada uma melhoria na efetividade do
hedgeutilizando um modelo GARCH BEKK bivariado simétrico em relação às
estratégias ingênuas e MQO, não houve uma melhoria substancial quando o mode-
lo GARCH BEKK assimétrico é incluı́do.

Importante foi que esse estudo comprovou que a razão ótimadehedgeno mer-
cado de divisas futuro varia ao longo do tempo. Isso se deve principalmente
ao caráter dinâmico do mercado cambial, permitindo que emuma polı́tica de
atualização diária dohedge, novas informações sejam incorporadas diariamente
no modelo, permitindo captar tendências de mercado ao longo do tempo.

Sendo assim, se torna mais realista e desejável a utilização de modelos de
proteção que considerem essa variação temporal dohedgeno mercado de dólar
futuro.
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