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Analise da Efetividade de Pdticas deHedge

no Mercado de Dblar Futuro no Brasil
(Hedge Effectiveness in the Brazilian US Dollar Futures Maket)
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Leonardo Lima Gomes****

Resumo

Nos (ltimos anos, o mercado de dolar comercial experioregrande volatilidade no
Brasil. Os episodios de alta forte e rapida do dolar carakbprovocaram prejuizos para
diversas empresas brasileiras com divida nesta moeda. edaqdo dolar entre 2002 e
2008 provocou perdas para o setor exportador. Nesse contextbjetivo deste estudo
foi examinar a efetividade do Hedge no mercado futuro dard@mercial, negociado na
BM&FBovespa, no periodo de dezembro de 2001 a fevereird@8.2A determinacao da
razao de Hedge foi feita de quatro maneiras alternativagigénua ou 1 — 1, na qual o
Hedgertoma uma posi¢ao totalmente inversa a sua posi¢asta; o) MQO — Minimos
Quadrados Ordinarios; c) GARCI&éneralized Autoregressive Conditional Heteroscedas-
ticity) Simétrico Bivariado; d) GARCH Assimétrico Bivariado.s@esultados do estudo
mostraram que houve uma melhoria significante na efetieidiadhedge utilizando mode-
los GARCH em relacao as estratégias ingénuas e MQO.

Palavras-chave hegde mercado futuro de dolar; modelos Garch.
Codigos JEL:F31; G13.
Abstract

In recent years, one could observe a very definite surge iardatices in Brazil. Many
Brazilian Companies, especially those with large amouhtiotlar denominated debt in-
curred substantial losses due to the strong and fast groitiealollar. The subsequent
dollar price collapse from 2002 to 2008 caused great logseggorters. In the context of
hedge being a form of protection against currency osailhetj this paper aimed to study
its effectiveness using the dollar future market in the BMB®Wespa. Specifically, four
alternatives for calculating the optimum hedge ratio wemnapgared: a) the so called naive
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approach, where opposite positions are taken in the spofuain@ markets; b) OLS — Or-

dinary Least Squares c) symmetric bi-variate GARCH (Gdize Autoregressive Condi-

tional Heteroscedasticity); d) asymmetric bi-variate G2R The results showed that both
GARCH supported hedge ratios presented higher effectbgemdnen compared to OLS,
with in turn surpassed the naive one.

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

1. Introdugao

Nos Gltimos anos, 0 mercado de dolar comercial experiowsgtande volatili-
dade no Brasil. No ano de 2002, subiu 60% entre maio e outpbra;ausa da
possibilidade, depois confirmada, de vitoria do candidatesquerda nas eleicdes
presidenciais. Depois disso, acumulou uma queda gradualaitede 60% en-
tre outubro de 2002 e agosto de 2008. \oltou a subir forteqm@i60%) entre
agosto de 2008 e dezembro de 2008, em fun¢ao da criseragmandmundial. Os
episodios de alta forte e rapida do dolar comercial pcavam prejuizos para di-
versas empresas brasileiras com divida em dolar. A quedi®ldr entre 2002 e
2008 provocou perdas para o setor exportador.

As perdas com as oscilagdes do dolar podem ser compensamiecoperacoes
dehedgecom os diversos instrumentos derivativos existentes noaderbrasilei-
ro. No mercado futuro, negociado na BM&FBovespa, as emppasdem comprar
contratos futuros para se proteger da alta do délar e veodératos futuros para
se proteger da queda do dolar. Na execugao dessas Opgragempresa precisa
determinar a razao 6tima dedge Ou seja, 0 numero de contratos que deve
comprar ou vender para executar a operacabatigeda forma mais eficiente
possivel.

Alguns estudos ja se preocuparam com a determinacaa@adtima dénedge
nos mercados futuros brasileiros (p.e., Tanaka (2005)n&8ée Alves (2001);
Jorge (2006); Bitencousdt al.(2006)). No entanto, em nenhum deles a assimetria
da resposta da volatilidade a choques positivos e negédivosnsiderada. Brooks
et al. (2002) demonstram que ha ligeiros beneficios em coraideassimetria da
volatilidade na determinacao de razdes otimasatiye trabalhando com proteg¢ao
de carteiras de acbes em mercados futuros de agoes.

Este estudo examina a efetividadetsimlgeno mercado futuro de doélar comer-
cial, negociado na BM&FBovespa, no periodo dezembro/20fereiro/2009.
A determinacdo da razao deedgefoi feita de quatro maneiras alternativas: a)
ingénua ou 1 — 1, na qual ledgertoma uma posicao totalmente inversa a sua
posicao a vista; b) MQO — Minimos Quadrados OrdingrgsGARCH (Gen-
eralized Autoregressive Conditional Heteroscedas)i@iynétrico Bivariado; d)
GARCH Assimétrico Bivariado. Assim, & um estudo que ina@ incorporar
as assimetrias encontradas na volatilidade do délar reaxrdietacao das razdes
Otimas dehedge
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A assimetria da volatilidade, que & tipicamente encoate mercados de
acdes, associa choques de precos negativos com gramtestas da volatili-
dade, ao contrario do que ocorre quando os choques despag@ositivos. Se-
gundo Glosteret al. (1993), isso é devido a alavancagem presente em muitas das
operacdes que sao feitas nesses mercados. Entretardoo plolar no mercado
brasileiro, a assimetria que se observa associa choqueggespositivos com
grandes aumentos na volatilidade e queda do preco comulgammda volatili-
dade.

Na Sec¢ao 2, um resumo sucinto da literatura & apresent&dSecao 3, apre-
sentamos uma descricao dos dados que serao utilizaddSe¢do 4, a metodolo-
gia empregada é discutida. Na Secao 5 apresentamoscppis resultados en-
contrados. A Secao 6 conclui o artigo.

2. Revisio da Literatura

Ederington (1979) propds o calculo da taxalimigeusando o método de
Minimos Quadrados Ordinéarios. A hipbtese basica dess®do & a de que a
matriz de variancia/covariancia &€ constante ao longtedpo. Na pratica, essa
hipbtese nao se sustenta, pois os mercados alternamapgide maior e de menor
volatilidade e as correlacbes nao se mantém consta@es a introduc¢ao dos
modelos GARGH, propostos por Engle (1982) e Bollerslev §) @&yeneralizados
para o contexto multivariado por Bollersleval.(1988) e Engle & Kroner (1995),
tornou-se possivel relaxar a hipotese de homocedaatiejgpermitindo o calculo
dinamico das taxas deedge

Switzer & El-Khoury (2007) examinaram a efetividadelterlgeno mercado
de petréleo durante periodos de extrema volatilidadea iBao, calcularam qua-
tro taxas denedgealternativas: a) ingénua; b) Minimos Quadrados Ordisar
c) GARCH Simeétrico Bivariado; d) GARCH Assimétrico Bivado. Segundo
0s autores, foi a primeira vez que as assimetrias forampocadas num mode-
lo GARCH Assimétrico para contratos futuros de petrolé€ss testes demons-
traram uma pequena superioridade do modelo GARCH Assoo&m relacao
aos modelos alternativos, incluindo o modelo GARCH SiivétBivariado.

Indo na direcao contraria, Lien (2008) argumenta quesapdas vantagens
aparentes dos métodos que incluem a informacgao condiaia determinacao da
taxa dehedge o desempenho desses métodos & inferior ao método denbin
Quadrados Ordinarios. No artigo, ele explica as coratiggb as quais o método
de Minimos Quadrados Ordinarios domina o método dinamia determinacao
do desempenho de uma formaltlgecomparada com outra, ele invoca a medida
de desempenho proposta por Ederington (1979). Essa medigarcentagem de
reducdo da variancia da carteira cbierdgeem comparacdo com a posicao sem
hedge A estratégia ddedgesuperior &€ a que produz a maior reducao percentual
na variancia.
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No Brasil, alguns trabalhos discutiram a questao da egimdas taxas 6timas
de hedge(p.e., Tanaka (2005); Bueno & Alves (2001); Jorge (2006)miourt
et al. (2006)). No entanto, nenhum deles examinou o desempenh®dige
levando em consideragdo as assimetrias existentes rmadeede dolar comer-
cial, ou em outros mercados, incorporando-as num modelo@ARivariado
Assimeétrico.

Tanaka (2005) estima a razao 6timatslgeno mercado futuro de délar co-
mercial, com dados do periodo de 04 de abril de 1995 até 30ateo de 2004.
As estimativas foram feitas com base em dois métodés:Minimos Quadra-
dos Ordinarios; 2) GARCH Bivariado — BEKK — Diagonal. Os resultados que
obteve mostram que a carteira com razabeldgevariavel, estimada pelo método
GARCH Bivariado, obteve mais sucesso em reduzir a vai@adaicarteira em
relacao a carteira selredgedo que a carteira com razao dedgeestimada por
Minimos Quadrados Ordinarios.

Bueno & Alves (2001) também estimam a razao 6timahddgeno mer-
cado futuro de dolar comercial. Os dados que utilizarampreendem o periodo
desde 02/01/1995 até 30/10/1998. Compararam-se trés:cagénua, Minimos
Quadrados Ordinarios e GARCH Multivariado (modelo VECB} resultados
obtidos permitiram inferir as seguintes conclusdes [pais:

1. Areducao da volatilidade proveniente do uso de tesnichedgechegou a
13,3%;

2. Ohedgengénuo chega a ser mais arriscado, pois, em alguns casoena
tou a volatilidade ao invés de diminui-la;

3. O método GARCH Multivariado &€ mais eficiente do que oadétde Mini-
mos Quadrados Ordinarios;

Jorge (2006) avalia a efetividade de modelos alternatieqsrdtecdo cambial
para operacdes de captacao e de aplicacao de reclarsaserior por instituicdes
financeiras no Brasil. Ele trabalha com dois modelofiedge 1°) modelo de
protecao integral, estatico ao longo do tempo, comaaihedgeigual a um;
2°) modelo convencional de Minimos Quadrados Ordinarissiado de forma
dinamica, com redefinicdes diarias da razabeldge utilizando uma janela mével
de tamanho fixo de 190 dias. Conclui que o modelo convencamalinimos
Quadrados Ordinarios produziu melhores resultados do quedelo de protecao
integral.

Bitencourtet al. (2006) analisaram dois métodos para o célculo das razdes
6timas dehedgeno mercado futuro de boi gordo da BM&FBovespa: o modelo
convencional de regressao e o modelo GARCH BEKK Bivariaidee8ico, que
leva em consideracao as correlacdes condicionaisria s resultados obtidos
apontam no sentido de que a razao 6timahddgenao & constante no tempo,
sugerindo que a utilizacdo do modelo GARCH é mais reatistque o de Minimos
Quadrados Ordinarios
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3. Metodologia

Na teoria de carteiras, fazkedgecom futuros pode ser considerado um pro-
blema de selecao de carteiras, no qual os contratos e m ser usados como
um dos ativos na carteira para minimizar o risco total ou méedr a funcao utili-
dade. Fazehedgecom contrato futuros envolve a compra/venda de futuros em
combinag¢ao com outro evento, normalmente a expectaévanth mudanca fa-
voravel nos precos relativos dos mercados spot e futuastélino, 1992). A idéia
basica de se fazéredgeusando mercados futuros € compensar uma perda/ganho
nos mercados futuros com um ganho/perda nos mercadosa vist

A razao dehedgedtima é definida como aquela razao do tamanho da posi¢ao
assumida nos mercados futuros em relacao ao tamanho igagpas mercado a
vista que minimiza o risco total da carteira. Os retornosrda tarteira nao prote-
gida (RU) e de uma carteira protegida (RH) podem ser definekgectivamente
como:

RU = St+1 — St

Ry = (St41 — St) — H(Fyy1 — 1) 1)

ondeSt e Fr sao os logaritmos naturais dos precos futurep@e H é a razao
dehedge
As variancias de um portfélio ndao protegido — Var (U) — eude protegido —
Var (H) — s&o por sua vez respectivamente:
Var(U) = o2

S

Var(H) = o2 + H*0% — 2Hog p 2)

ondec; e op sa0 0s desvios-padrao dos retornos spot e futurg e é a co-
variancia entre o retorno spot e futuro.

Com base nisso, a efetividade Hedge(E) & definida como a razao entre a
variancia da posicao nao protegida menos a variareciodicao protegida, divi-
dida pela variancia da posi¢ao nao protegida, como dstrexdo na férmula (3):

(Var(U) = Var(H))
Var(U)

Existem diversas modelos para se fazedge desde os mais simples até os
mais complexos. Conforme discutido anteriormente, neatstho serdo anali-
sados quatro modelos dedge a) ingénuo b) MQO (Minimos Quadrados Or-
dinarios) ¢) GARCH BEKK simétrico e d) GARCH BEKK assimiéb.

No hedgéangénuo, conhecido também como 1 -hamigerassume no mercado
futuro uma posicao inversa a do mercado a vista.

FE =

3)
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No modelo MQO, varia¢des no preco spot sao regredidasavariacdes no
preco futuro. Neste casdwdgede variancia minima é o beta desta regressao. Ele
€ a razao entre a covariancia entre 0s precos spot efutua variancia do preco
futuro. O R deste modelo indica a efetividade lledge A equacao neste caso &
definida como:

RS=a+ HRp + ¢ (4)

ondeRgs e Ry sao respectivamente os retornos spot e futuiios,o hedgedtimo
e & & otermo de erro na equacao de regressao simples. Muitiados empiricos
usam o método MQO para estimanedgedtimo, entretanto esse método nao leva
em consideragao novas informacdes condicionanteg®4& Thompson, 1989)
e ignora a natureza dinamica thedge que deveria variar ao longo do tempo
(Cecchettiet al, 1988). O método MQO também nao considera a evolu¢do do
retornos futuros como variavel endogena e ignora a c@weia entre os erros dos
retornos spot e futuros. A principal vantagem é a faciledad implementacao.
Baseado nessas limitacdes a melhor maneira de se modsaligeé através
da utilizacao de uma estratégia ledgedinamica, com a utilizagao de modelos
GARCH bivariados. Neste caso a razaotwglgeé sempre calculada em cada
periodot, condicionada ao conjunto de informacdes disponivéigessa data.
Assim sendo, a razao 6tima tledge(H) passa a ser definida pela seguinte
relacao:

[T hsp (5)

2
hF,t

ondehgr € a covariancia entre os retornos a vista e futuro naget, condi-
cionada ao conjunto de informagdes disponiveis en; e h%,, & a variancia da
série de retornos futuros no periogacondicionada ao conjunto de informacgdes
disponiveis ent — 1.

Neste artigo a modelagem tedgedinamico sera feita através de um modelo
GARCH-BEKK diagonal. Outra possibilidade seria a util@aade um modelo
VECH. Entretanto, uma desvantagem do modelo VECH bastéattama litera-
tura & que nao ha garantia de uma matriz de covarianeragsfinida positiva
(Brooks, 2008). Uma matriz semidefinida para ser positiezipa ter que todos
os elementos de sua diagonal principal positivos e, al&sodiser simétrica em
relacao a esta diagonal. Basicamente, & necessaificaeestas propriedades por
dois motivos: em primeiro lugar, a estimag¢ao de uma wai&@ que & um valor
quadratico, nunca deve ser negativa. Em segundo lugavaai@ocia entre duas
variaveis quaisquet; ey, deve ser a mesma, independente de qual série é conside-
rada em primeiro lugar, ou sejavx,y = covy, x.

Neste sentido, formulactes alternativas ao VECH foraopgstas de forma a
assegurar a semidefinicao positiva da matriz de cowaaanO que sera abordado
neste trabalho & a formulacao proposta por Engle & Krgh@95), em que as
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formulagdes GARCH sofreram alteracdes, mas 0s modeloSnuaram a ser es-
timados de forma bivariada. Estes autores propuseram umalcao quadratica
para os parametros do modelo VECH original, que foi chantedBEKK. Esta
parametrizacao trata da dificuldade do modelo VECH emntiaiue a matriz de
variancias condicionais no periotd¢H;) seja sempre definida de forma positiva.
Formalmente, um modelo BEKK(q, K) pode ser descrito pela seguinte relacao:

K q K p
Hy = wowo + Z Z A ComiCy i Ais + Z Z Bi Hi—iBi (6)
k=1 1i=1 k=1 1i=1
em quel;_; € um vetor de termos de erro com defasagem de oidem, A;x,
B;, sao matrizes (NxN), &g € triangular superior.
Nesta especificacao, o limite de soifaé que determina a generalidade do
processo. Apesar de no artigo original Engle & Kroner (19858m permitido
a inclusao de variaveis exbgenas na equacao, nege a#o sera considerada
tal possibilidade. Uma primeira simplificacao desta pigio é a especificacao
BEKK (1,1,1):

H; = wowo + Ay1G-i¢;_; Bu (1)

em quewg, A1 € By € triangular.

Por motivos de parcimdnia e simplificacao, mais uma igggirsera imposta
neste estudo ao modelo, que & o BEKK diagonal. Neste moéelefinido que
as matrizesd;; e By; também sejam diagonais. Considerando o nosso estudo,
que é feito em um contexto bivariado, no qual as duas veisale interesse sao 0s
retornos logaritmicos das taxas de cambio a vista eduéle f, a expansao destas
matrizes fica na seguinte forma:

hsst hspe| _ |wir 0 | |win w:n
hspe Dy wo1 woz| | 0 wao
a1 0 €1 €st—1€f¢-1] a1 O
+ ’ 2
0 a2 |€sp—1€f1-1 €st—1 0 a9

bir 0| |hsse hepe| |b11 O
t haf, 8
* [ 0 bzz} |:hsf,t hype] | O bao ®

ondeh,, & a variancia da taxa de cambio a vistgy & a variancia da taxa de
cambio futura; e, & a covariancia entre a taxa de cambio a vista e futura.

Neste modelo & necessario estimar somente 7 paramateogye se obtenha a
matriz de covariancias condicionais das séries. No casoatielo VECH, menos
parcimonioso, ja seriam necessarios estimar 21 paramet determinacao posi-
tiva desta matriz & garantida em fungao da natureza gtiealdos termos do lado
direito da equacao (7).

O modelo BEKK apresentado na equagao (8) & simétriceentido que ele
nao faz uma diferenciacdo entre choques positivos oativeg. O modelo BEKK
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assimétrico difere da sua vertente simétrica porque ipeigque se observe se ha
uma reacao diferente a choques positivos ou negativen @deito através da
inclusédo de uma nova matriz diagonal D@ d2) que n&o somente incorpora a
assimetria nas variancias condicionais, mas tambémifgeum efeito assimétrico
na covariancia condicional (Switzer & EI-Khoury, 2007).

4. Resultados

Neste artigo usamos as séries do dolar a vista (Ptaxgdidalpelo Banco Cen-
tral do Brasil) e do dolar futuro (preco de ajuste divulggmbla BM&F), desde
12/03/2001 a 19/02/2009, totalizando 1808 observag@@gdo de analise sobre
0 que 0 nosso estudo se baseia.

Calculamos tanto para o doblar a vista como para o dblardua série de re-
tornos, segundo a equacao (9):

s = In—t 9
St—1
F
=lIn 10
f T (10)

ondes € o retorno da taxa spof;é retorno da taxa futurds; e S;_; sao as taxas
de cambio a vista ethe emt — 1; e F; e F;_; sao as taxas de cambio futura em
eemt — 1.

A tabela 1 mostra as estatisticas basicas das sériestdasas do doblar a vista
e futuro:

Tabela 1
Caracteristicas das séries do retorno do dolar a vistamn

Série | Média | Maximo | Minimo | Desvio | Simetria] Curtose| Jarque-Bera
padrao (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 nao saaiagpelos resul-
tados do teste de JargBera. Concomitante com isso podemos também constatar
gue ambas as séries tém uma forte evidéncia de leptsewgtedo assimétricas, o
que & consistente com uma distribuicao de erros geradals (Nelson, 1996) ou
uma distribuicad de Student (Bollerslegt al., 1988).

Em um segundo passo sao estimadas até a defasagem de @daesnaudio-
correlacdes e autocorrelagdes parciais até dasss#oiretorno e retorno quadrado
do délar a vista e dolar futuro, conforme se pode obseraatabelas 2, 3, 4 e 5.

As tabelas 1 e 3 mostram que no caso dos retornos do dolaasevi® dolar
futuro, praticamente nao ha coeficientes de autocqéelaem autocorrelacao par-
cial com valores altos, pois, como era de se esperar, &s S0 estacionarias. 1sso
também & comprovado nas tabelas 2 e 4 com os retornos qoadi@adolar a vista
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e futuro, onde os coeficientes de autorrelacao e aut@lagao parcial sao altos e
significantes na primeira defasagem, mas vao decaind@fraente ao longo do
tempo.

Tabela 2
Autocorrelagdo e autocorrelacao parcial dos retoduodolar a vista

Autocorrelacao| Autocorrelagéo AC ACP EstQ | Valorp
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
7
8
9

-0.041 | -0.042 | 18.692| 0.005
-0.003 | -0.007 | 18.706 | 0.009
-0.027 | -0.033 | 20.039| 0.010
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
Autocorrelagado e autocorrelacao parcial dos retoquaglrados do dolar a vista

Autocorrelagao| Autocorrelagao AC ACP EstQ | Valorp
Parcial
il I il I 1 0.436 | 0.436 | 351.71| 0.000
b * 2 0.347 | 0.193 | 574.21| 0.000
el * 3 0.317 | 0.142 | 760.13| 0.000
el * 4 0.279 | 0.085 | 904.31| 0.000
b * 5 0.327 | 0.160 | 1102.1| 0.000
b | 6 0.288 | 0.064 | 1255.8| 0.000
el *| 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
Autocorrelagdo e autocorrelacao parcial dos retodwodolar futuro

Autocorrelacdo| Autocorrelagao AC ACP EstQ | Valorp
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
Autocorrelagdo e autocorrelagao parcial dos retoquasgirados do dolar futuro

Autocorrelagao| Autocorrelagao AC ACP EstQ | Valorp
Parcial
i i 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
woox || *| 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

Apbs analisados os coeficientes de autocorrelacdo eauwttacdo parcial das
séries, foi aplicado o teste de Multiplicadores de Lageapgra se reforcar o teste
de autocorrelacao. No Teste de Multiplicadores de Laggéoram usadas também
doze defasagens. A hipbtese nula do teste & que ndo béoaelacao em ne-
nhuma defasagem, sendo que a hipbtese alternativa &€ quenpeos uma das
defasagens exibe um coeficiente de autocorrelacao sifivti. Repare, entre-
tanto que o teste nao inclui as magnitudes dos coeficieniesgja, apenas testa a
significancia estatistica das autocorrelacdes. Gargse pode observar na tabela
6, pelo teste F, no caso da série do retorno a vista a lsipdtela nao pode ser
rejeitada e em relacdo a série do retorno futuro étegjaisomente a 10% de sig-
nificancia estatistica. Em relacao aos retornos aorqdacias séries a vista e fu-
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tura, a hipbtese nula é rejeitada a 1% de significanciagf os resultados estao
em linha com os obtidos nas tabelas de autocorrelacameaatelacdo parcial.

Seérie Estatistica F| Valorp
Retorno a vista 2.042.695 | 0.0178
Retorno quadrado a vista 5.905.855 | 0.0000
Retorno Futuro 2.232.698 | 0.0086
Retorno quadrado futurq 5.441.445 | 0.0000

Continuando os testes empiricos analisaremos agora sies mdividuais
sao cointegradas.

Cointegracao é considerada neste caso como uma eonadggessaria para a
eficiencia de mercado (Lai & Lai, 1991). O teste de cointe@oeé feito usando
a metodologia desenvolvida por Johansen (1988). Nestecoasideremos um
modelo VAR (Vetor Auto-Regressivo) geral de ordém

k—1
AXy=D+TX; 1+ Y TiAX, i +e (11)
i=1
ondeAX,; = X; — X;_1; D & um termo deterministicdi e I" sdo matrizes de
coeficientes. A relagcao de cointegracao & examinaundio-se para a ordem do
coeficiente da matrif. Sel’ = 0, nao ha vetor de cointegracao, entdo neste caso
também nao ha relacdo de cointegracao.

Sel' = 1, entdo as duas séries sao cointegradas (Johansen &19u%6P0).
Sao usados os testes das estatisticas traco e do mawtowvalar para testar a
significancia e a existéncia da cointegragdo. O testesthtistica traco testa a
hipotese nula que o nimero de vetores cointegrados érmengual ar contra
uma hipbtese nao especificada, ao passo que a estatistivé@ximo autovalor
testa a hipbtese nula de que o niUmero de vetores cointegéat contra uma
hipbtese alternativa + 1, onder & o coeficiente de correlacdo candnica entre as
duas séries. Ambos os testes sao formulados da seguingraia

Mragdr) = —T Y Ln(1—1;) (12)

i=r,r+1

Amax = (r,r +1) = =TLn(1 - Ay) (13)

onder &€ o nimero de vetores de co-integracao na hip()tesemi:}aé o valor
estimado para o autovalor dede ordem.

Como se pode observar na tabela 7, ambas as estatistioestalpdra 4 de-
fasagens chegam ao mesmo resultado e rejeitam a hipotes®dmintegracao.
Se olharmos para os vetores de cointegracao (tabela &) ggdverificado que
existe uma relagao entre os precos a vista e futurospgsera que uma das séries
tem informacgdes que ajudam a prever a sua contraparte.
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Tabela 6
Testes de cointegracao de Johansen

Teste de cointegragao (estatistica trago)
Nr. de El Autovalor Estatistica Valor Valor p
hipotetizadas Traco Critico (0,05)**
Nenhuma* 0,3215977| 1049,358813| 15,494713| 0,0001
Pelo menos 1*| 0,1763357| 349,7681368| 3,8414655| 0,0000

Estatistica trago indica 2 equacgdes de cointegragauvel de significancia de 0,05%.

*denota rejeicao da hipotese ao nivel de significadeif),05%.
**Valores p de Mackinnoret al. (1999).

Teste de cointegragao (estatistica de maximo autgvalo
Nr. de El Autovalor Estatistica de Valor Valor p
hipotetizadas maximo autovalor|  critico (0,05)**
Nenhuma* 0,3215977 699,5906758 | 14,264600| 0,0001
Pelo menos 1* 0,1763357 349,7681368 | 3,8414655| 0,0000

Teste de maximo autovalor indica 2 equacdes de coirgagrao nivel de significancia de 0,05%.

*denota rejeicao da hipotese ao nivel de significadei@,05%.
**Valores p de Mackinnoret al. (1999).

Tabela 7
Vetor de cointegracao

Retorno a Vista  Retorno Futuro
1,000000 -0,9723035
(0,00834)

Tendo confirmado a existéncia de cointegracao, o prépasso & checar a
existéncia de heteroscedasticidade. Taxas de cambicasacterizadas por terem
alta volatilidade, ela propria variando fortemente corerapo, ou seja, elas exi-
bem caracteristicas de efeitos ARCH/GARCH.

Os testes de autocorrelacao e autocorrelacao pardilmultiplicadores de
Lagrange feitos anteriormente indicaram que o modelo GARCH melhor se
adequava as séries do dolar a vista e do dolar futuro.

O modelo GARCH (1,1) simétrico € baseado na seguinte @guac

Equacio da médig: = p + ¢ys 1 + us, us ~ N(0,0?) (14)

Equagdo da variancig = ag + aqui_; + foi_, (15)

ondeu;_, s&o respectivamente o residuo ao quadradd e- 1) a variancia ao
quadrado no periodo anterior.

A estimacao do modelo GARCH é feita através da maxipdiaata funcao de
maxima verossimilhancd ], mostrada abaixo:
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|~

L= Tl 2 1Tl 7 ; %o} 16
**509( ”)*52 og(o;) — Z(%*N*éf)ytq) /o (16)

t=1 t=1

O modelo GARCH simétrico assume que choques negativos (< 0) e
choques positivosug_; > 0) ttm o mesmo efeito sobre a variancia condicional.
Para permitir os efeitos de choques assimétricos (ou gegadependem do sinal
do choque) na variancia condicional, Glosttal.(1993) introduziram o GARCH
assimeétrico, cuja equacao da média & definida da mesmaira que o simétrico,
mas que introduz a assimetria na equacgao da varianciadelmGJR & definido,
portanto da seguinte forma:

Equacao da médig: =y + dys—1 + us, ug ~ N(0,0%) (17)

Equacgo da variancig; = ag + cnuf, 1y + o7y +yui L (18)

ondel;_; =1seu;_1 <0oul;_; =1seu;_; > 0.

Repare, entretanto, que o ajuste dos modelos univariad&3Blrfe GARCH
assimeétricos nao contribuem em nada para este trabtlihica excecao seria se
fosse associada a comprovacao da presenca de assimostrisodelos univariados
com a auséncia nos modelos bivariados.

Os resultados do estudo mostraram que no caso do modelo GARDHanto
o retorno a vista como o retorno futuro das taxas de canasiaoeficientes do
residuo defasado ao quadrado como da variancia defasagiadrado foram al-
tamente significantes, ou seja, a 1%. Além disso, 0 queié@tem estimativas
de modelos GARCH em séries financeiras, as somas dos cotfgido residuo
defasado ao quadrado e da variancia defasada ao quadradodoase proximos
de 1, o que implica que os choques na variancia condici@enabsaltamente per-
sistentes (Brooks, 2008).

Ao se analisar a introducao da assimetria de choques nelmGdR-GARCH,
pdde-se observar que o termo que incorpora a assimetriandrasaas séries era
significante a 1% e negativo, implicando a existéncia denegga nas séries. O
sinal negativo em ambas as séries de retorno spot e futgeyesgue choques
positivos implicam em uma maior variancia condicional moipdo seguinte do
gue choques negativos de mesma magnitude.

Aplicado ao retorno da taxa a vista e futura do Real/US$, ssgnifica que
um choque positivo implica em mais Reais por Dolar e por eqii@ncia em uma
desvalorizacao do Real e em uma valorizagao do D&lsa ésta de acordo com o
esperado e demonstra que uma desvalorizagao do Reghr@sulima volatilidade
maior no probximo periodo que uma valorizagdo do Real eama magnitude.
Conforme discutido anteriormente, isso contrasta coita§resultados para mer-
cados acionarios, onde a assimetria negativa & observadaeja, a volatilidade
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aumenta mais com declinio de precgos devido a efeitos daradagem (Glosten
et al, 1993).

Entretanto o valor do coeficiente foi baixo em ambas as sésiendo bem
menor na série do retorno future-@Q,099) do que na série de retorno a vista
(—0,116). Com base nisso a descricao exata das séries GARCH er@4Riadas
torna-se redundante neste trabalho. Baseado nisto, oypr{@asso para se calcu-
lar a efetividade de uhedgevariavel &€ estimar modelos GARCH bivariados, que
foram apresentados na metodologia.

Conforme discutido na metodologia, serao estimados tantodelo GARCH
BEKK diagonal simétrico como o assimétrico para as deessem conjunto. As
tabelas 9 e 10 reportam os resultados. Vale a pena saliergaseguindo a linha
de raciocinio anterior, 0s modelos estimados serao ddtid), ou seja, com uma
defasagem.

Os parametros mostrados na tabela 9 se referem a forB)udade os termos
w representam os interceptos, os termos a se referem aoserge8alos elemen-
tos ARCH, ou seja, aos residuos defasados ao quadrado esésas conjuntos
e os termos b representam os elementos GARCH, ou seja, asaias defasadas
ao quadrado e as variancias defasadas conjuntas.

Tabela 8
Estimativas dos parametros do modelo GARCH BEKK bivarisideetrico

Coeficiente| Erro padrao| Valorp
w11 | 0,0000004 | 0,0000001 | 0,00
w21 | 0,0000003 | 0,0000001 | 0,00
w22 | 0,0000003 | 0,0000001 | 0,00
a1 | 0,2436554 | 0,0055142 | 0,00
a2 | 0,2318747| 0,0051652 | 0,00
b1 | 0,9696584 | 0,0012529 | 0,00
b2 | 0,9731855| 0,0009827 | 0,00
Razao de Verossimilhanca: 13741,607853

Conforme se pode ver na tabela 9 todos os parametros fotatisgésamente
significantes a 1%, demonstrando, entre outros, a existéos efeitos fortes de
heterocedasticidade nos retornos conjuntos de ambadges sé

O proximo passo foi entao testar se a assimetria també&aepresente no
modelo bivariado, estimando-se, portanto um modelo GARGKIB diagonal
assimétrico. Os resultados sdo mostrados na tabela 10.

Conforme se pode ver na tabela 10, os coeficientes referaogesfeitos da
assimetriad;; e d22) ndo foram estatisticamente significantes, mostrandamque
caso do modelo bivariado choques positivos e negativos dmnmeagnitude nao
tém impactos diferentes nas variancias condicionaigwe mee covariancia condi-
cional entra as duas séries.
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Tabela 9

Estimativas dos parametros do modelo GARCH BEKK bivariassimétrico

Coeficiente| Erro padrao| Valor p
w11 | 0,0000004 | 0,0000001 0,00
w21 | 0,0000003 | 0,0000001 0,00
wa2 | 0,0000004 | 0,0000001 | 0,00
a1l 0,23404 | 0,0052954 | 0,00
a2 | 0,2449677 | 0,0058381 0,00
b1 | 0,9724348 | 0,0010307 | 0,00
ba2 | 0,9690648 | 0,0013223 | 0,00
di1 0,0168068 | 0,0761855 0,83
d>2 | -0,0045032| 0,0810086 | 0,96

Razao de Verossimilhanca: 13741,640951

Os outros parametros do modelo, entretanto continuartistis@mente sig-
nificantes a 1%, ou seja, ndo ha uma diferenca forte emredelo BEKK simé-
trico e 0 assimétrico. Isso pode ser também constatado yabr da Razao
de Verossimilhanca entre os dois modelos, que praticamer@o mudou
(13741,607853 e 13741,640951 respectivamente para o BHKtrico e as-
simétrico).

Tendo efetuado todos os testes econométricos para as dérietorno da taxa
de cambio a vista e futura entre o Real e o Dolar, o proxpasso €, de acordo
com a metodologia, calcular as taxasheéelgedtimas segundo os quatro modelos:
a) hegde ingénuo, b) Minimos Quadrados Ordinarios, ¢jiBEiagonal simétrico
e d) BEKK diagonal assimétrico.

A tabela 11 mostra a razao thedgebtimo usando os minimos quadrados
ordinarios, na qual a variavel dependente & o retorn@axa de cambio & vista
e a variavel independente & o retorno da taxa de camhicafuComo pode ser
constatado na tabela a razao 6timahéelgefoi 0,914, que foi estatisticamente
significante a 1%, sendo o poder explicativo do modelo de?84/&).

Tabela 10
Estimativa dchedgedtimo por MQO

Variavel dependente: retorispot

Coeficiente| Estatisticat| Valorp
C 0 0,117 0,907
Retorno Futuro 0,914 99,805 0
R2 0,846
Estatistica F 9961,187
Valor p (Estatistica F) 0

Por fim, a figura 1 abaixo mostra as estimativas kdedgesotimos diarios

segundo cada um dos modelos.
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Figura 1
Estimativa dchedgedtimo diario pelos 4 modelos

Como se pode observar nessa figura, ha uma pequena dderan@riacao
do hedgebtimo diario entre o0 modelo BEKK simétrico e assiméirio que foi
comprovado anteriormente na estimacao dos modelos, gist os coeficientes
referentes aos efeitos de assimetria no modelo BEKK agsim@&ao foram esta-
tisticamente significantes.

Por fim a tabela 12 mostra como foi a efetividadé@dgesegundo os quatros
modelos. A efetividade doedgefoi definida segundo a formula (3) na metodolo-
gia.

Tabela 11
Efetividade dchedgesegundo os 4 Modelos

Reducao das Variancias dos Retornos
Ingénuo  MQO  BEKKsim BEKK assim
83,79%  84,65% 87,46% 87,50%

Conforme pode ser observado na tabela 12, a utiliza¢do attelm BEKK
simétrico acarretou em uma reducdo da variancia em68a,40 passo que 0
hedgeingénuo e o método dos minimos quadrados ocasionaramdesl respec-
tivamente de 83,79% e 84,65%. Entretanto, ndo houve melldarefetividade
do hedgeutilizando o modelo BEKK assimétrico em relagdo ao mod#EKK
simétrico, 0 que ja era esperado, visto que os coeficieistassimetria no modelo
assimétrico nao foram estatisticamente significantes.

5. Concluses

O objetivo deste estudo foi analisar a efetividade de quuatliticas diferentes
dehedgeno mercado futuro de délar no Brasil, no periodo entreiéze de 2001
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e fevereiro de 2009. Para alcancar tal objetivo foram destguatro modelos: 1)
ingénuo, 2) MQO, 3) GARCH BEKK simétrico e d) GARCH BEKK &sétrico.

Esse estudo inovou no sentido que foi o primeiro estudo artastfetividade
dehedgeno Brasil usando um modelo bivariado assimétrico. Todastsglos até
entao utilizaram modelos bivariados simétricos.

Entretanto apesar de haver sido constatada uma melhoritethadade do
hedgeutilizando um modelo GARCH BEKK bivariado simétrico emagho as
estratégias ingénuas e MQO, nao houve uma melhoriassudiat quando o mode-
lo GARCH BEKK assimétrico & incluido.

Importante foi que esse estudo comprovou que a razao demedgeno mer-
cado de divisas futuro varia ao longo do tempo. Isso se daweipalmente
ao carater dinamico do mercado cambial, permitindo queusra politica de

atualizacao diaria dbedge novas informacgdes sejam incorporadas diariamente

no modelo, permitindo captar tendéncias de mercado a@ldagempo.

Sendo assim, se torna mais realista e desejavel a udibizde modelos de
protecao que considerem essa variacdao temporakedgeno mercado de dolar
futuro.
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