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RESUMO

Este artigo tem por objetivo estimar a razdo de hedge Otima usando varios modelos
economeétricos. Utilizando os precos da arroba do boi gordo para o Estado de Goias e os
precos da arroba do boi gordo no mercado futuro da BM&F. Os pregos foram obtidos junto ao
Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada (CEPEA) da Escola Superior de
Agricultura Luiz de Queiroz (ESALQ) da Universidade do Estado de Séo Paulo (USP). Foi
calculada a razédo de hedge otima utilizando: (1) o modelo de Myers & Thompson (2) o
modelo auto-regressivo vetorial bivariado (VAR), e 0 (3) o modelo vetorial de correcdo do
erro (VEC). A efetividade do hedge foi estimada para varios horizontes de plangamento.
Encontrou-se que o0 a razdo de hedge obtida por VEC forneceu portfélios com maiores
reducdes de risco (efetividade), no entanto, ndo geraram portfélio com os mais altos retornos.
O modelo M&T foi 0 que apresentou menor efetividade. Por outro lado, os maiores retornos
foram obtidos pela aplicagdo do modelo auto-regressivo vetoria bivariado (VAR). Dentre
todas as relacbes de risco e retorno estimados pelos métodos, 0 que apresentou maior
equilibrio foi o modelo vetorial de correcéo do erro (VEC).

Palavras-chaves: Efetividade de hedge, Model os de estimagéo, Boi Gordo.

ABSTRACT

This article aims to estimate the optimal hedge ratio using various econometric models. Using
the prices of beef cattle for the State of Goias and the prices of beef cattle market future of
BM&F. prices were obtained from the Center for Advanced Studies in Applied Economics
(CEPEA) at the “Luiz de Queiroz” College of Agriculture (ESALQ) of the University of Sao
Paulo (USP).Was calculated the optimal hedge ratio using: (1) the model of Thompson &
Myers (2) the model bivariate vector auto-regressive (VAR), and (3) the vector model of the
error correction (VEC). The effectiveness of the hedge was estimated for various planning
horizons. It was found that the reasons for hedge portfolios obtained by VEC provided with



greater reductions in risk (effectiveness), however not generate portfolio with the highest
returns. The model M& T was the least effective. Moreover, the higher returns were obtained
by application of the VAR model. Of all the relationships of risk and return estimated by the
methods, which showed greater balance was VEC model.

Keywords: hedging effectiveness, models of estimation, Beef cattle.



1. INTRODUCAO

Tendo em vista a dificuldade dos agentes da cadeia produtiva da carne bovina em lidar
com cenarios incertos de formagéo de precos no mercado fisico na regido onde é produzido e
comercializado o boi gordo, verifica-se a necessidade de se proteger contra as constantes
oscilagOes de precos, revelando assim a importancia das operagdes de hedge em mercados
futuros.

Somado a isso, 0 gerenciamento de risco na agricultura, que tem por objetivo
fundamental administrar as perdas potenciais relativas ao processo de negociacdo nos mais
diversos mercados tém nas operagdes de hedge, um mecanismo estratégico de gestdo dos
precos alvo, em ambientes de incerteza naformacéo dos precos de comercializacao.

Assim sendo, a limitacdo dos agentes responsaveis pela producdo agricola no Estado
de Goias, na comercializacdo de seus produtos a valores que permitam garantir a
sobrevivéncia de suas atividades e a cobertura dos custos da atividade explicita a relevancia
da utilizagdo das operacfes de hedge em mercados futuros.

Em sintese, a protecdo contra risco € a razdo principal para existéncia dos mercados
futuros. No entanto, para que o aplicador possa proteger seus ativos, ele precisa deter certa
quantidade de contratos futuros. E nesse momento, ele se depara com uma questdo muito
importante, que € determinar quantos contratos futuros deve deter por unidade de ativo a ser
protegido. Em outras palavras, qual deveria ser a razéo de hedge apropriada e como deveria
ser calculada. Embora importantes estudos sobre cobertura de risco por meio do mercado
futuro tenham sido realizados desde inicio da década de 50, a forma de calcular a razéo de
hedge 6tima ainda é motivo de muito debate na literatura especializada.

Baseado em trabalhos anteriores, Ederington (1979) estabeleceu que a razéo de hedge
Otima pudesse ser obtida pela regressdo linear, utilizando os minimos quadrados ordinarios
(MQO), da variac&o dos pregos a vista em relacdo a variacdo de pregos futuros. O coeficiente
da variagdo do preco futuro forneceria a razdo de hedge 6tima e, o R?, forneceria a eficiéncia
do hedge, ou sgja, a reducdo percentual da varidncia do portfdlio protegido em relacéo
variancia do portfdlio ndo protegido.

Apesar da abordagem de Ederington (1979) ter tido muita aceitagdo nos anos que
seguiram imediatamente a sua publicacéo, ela tem sido submetida a criticas cada vez mais
fundamentadas nos recentes desenvol vimentos da econometria de séries temporais.

Myers e Thompson (1989) argumentam que a covariancia entre variavel dependente e
explicativa e a variancia da variavel explicativa na determinagdo do hedge 6timo seriam
momentos condicionais que dependem do conjunto de informacdes disponiveis no momento
em que a decisdo sobre o hedge é tomada. Portanto, o hedge deveria ser gustado
continuamente baseando-se nas informacfes disponiveis e, assm calculado a partir da
variancia e covariancia condicionais. A abordagem generalizada desenvolvida pelos autores
permite uma maior flexibilidade na especificacdo do modelo de equilibrio de preco onde as
abordagens das regressdes simples para obter a razdo de hedge étima sdo casos especiais sob
um conjunto particular de restrigdes sobre a determinacdo do equilibrio entre precos a vista e
futuro.

Outra questdo levantada por vérios autores € o importante papel da cointegracéo entre
precos a vista e futuros desempenhados na determinacéo das razfes de hedge 6tima. Estudos
apontaram que calcul os de razéo de hedge 6tima gue ndo levam em conta a cointegracéo entre
precos a vista e pregos futuros encontram valores tendenciosos para baixo devido a méa
especificacdo.

Lien (1996) forneceu suporte tedrico para aimportancia da cointegracdo e apontou que
o0 investidor que omite a cointegracdo adotard uma menor posicdo em vez de uma posicao
futura 6tima, que resultard em um desempenho relativamente pobre de hedge.



Desse modo, destaca-se a aplicacéo de diferentes modelos de calculo da razéo de
hedge 6tima da arroba do boi gordo no mercado futuro da BM&F para o Estado de Goias,
afim de comparar os respectivos desempenhos na minimizagdo do risco e consequente
efetividade do hedge.

Trés modelos sdo utilizados para o calculo das razéo de hedge 6tima. O desempenho
das razdes de hedge sdo entdo comparadas com o objetivo de se saber qual se apresenta mais
eficiente na minimizacdo do risco. Para isso foram aplicados. o0 modelo de Myers &
Thompson (1989), o modelo auto-regressivo vetorial bivariado (VAR) e o modelo vetorial de
corregdo do erro (VEC).

Este estudo € composto por partes interdependentes e inter-relacionadas, sendo a
primeira, a apresentacdo de uma visdo gera dos testes estatisticos e modelos econométricos
gue foram empregados para a estimagdo empirica e posterior analise. Em seguida, sdo
expostos os dados e os testes preliminares essenciais para execucdo do trabalho.
Posteriormente, apresentam-se 0s resultados conseguidos pela aplicacdo dos modelos e, a
respectiva mensuracéo das razdes de hedge e comparacdo de seus desempenhos (efetividade
de hedge). Na Ultima secdo sdo descritas as conclusdes retiradas do estudo.

2. MODELOS DE ESTIMACAO DA RAZAO E EFETIVIDADE DE HEDGE

2.1 Modelos de regressao convencionais para estimacgao da razéo e efetividade de hedge

Este € 0 modelo mais simples entre os quatros utilizados. Segundo Ederington (1979)
esse método compreende simplesmente a regressdo da variacdo dos precos a vista sobre
variagdo dos precos futuros. Sgjam S e F  as denominagfes para preco a vista e pregos
futuros respectivamente e a razdo de hedge de minima varidncia de um periodo pode ser
estimada por meio da expressdo:

(1) AS =a + PAF +u,

Onde:

AS: mudanca no preco avista, S, durante o periodo de tempo igual avidado hedge;

AF: mudanca no preco futuro, F, durante um periodo de tempo igual avidado hedge;

o parametro a ser estimado;

p. razdo de hedge étima (h);

u,. termo de erro.

Onde g, € o termo do erro da estimagéo (MQO), e AS, e AF, representam variagdes
no preco a vista e futuro respectivamente e a razdo de hedge étima é h, tangente da curva
fornecida pela equacdo. Este modelo pode ser generalizado pelo modelo de Myers e
Thompson (1989) como:

p
(2) AS, =a+SAF, + Y BAS,_ + yAF,_ +U,
i=1
Sendo:
AS;: prego avista dacommodity na primeira diferenca no momento t;
o. razéo de hedge otima (h);
AF¢: prego futuro da commodity na primeira diferenca;
AF.: preco futuro da commodity no momento t-i;
ASt.i: prego avista dacommodity na primeira diferenca no momento t-i;
u,. termo de erro.
O numero de defasagens p, no terceiro termo da expressdo (2), é determinado pela
utilizagdo do Critério de Informac&o de Akaike (AIC) e o Critério de Informag&o de Schwarz
(SC).



2.2 Modelo auto-regressivo vetorial bivariado (VAR)

Um aspecto que torna fragil os modelos apresentados na secdo (2.1), trata-se do fato
de que os residuos podem ser autocorrelacionados. Em acordo com os posicionamento de
Enders (1995), afim de eliminar a correlacdo serial, 0s precos a vista e futuros séo modelados
sob a estrutura do vector auto-regressivo bivariado (VAR) apresentado a seguir:

k k
ASt = Cs + Z:BsiASt—i + Z:BsiAFt—i + ﬂst
i=1 i=1
©) ) )
AF =c¢; + Z:BfiASt—i + Z:BfiAFt—i + Uy
i=1 i=1

Onde c, € o intercepto €, B € B; S30 parametros positivos. u, € u;, S30 Vetores

aleatorios independentemente e identicamente distribuidos (i.d.d). A aplicagdo do modelo
implica em decidir o qual € o seu comprimento de defasagem, k, 6timo, o qual inicia com o
valor um e se acrescenta um a cada interagéo até que a correlacdo residual seja eliminada do
sistema de equagoes. Se Var(s,) =0, , Var(s,)=o, € Cov(s,, &, ) = o4 ,arazéode
hedge étima pode ser dada como:

(4) h* — O-sf

ss !

O

2.3 Modelo vetorial de correcéo do erro (VEC).

Lien e Luo (1994) destacam que o modelo VAR ignora a possibilidade que as duas
séries possam ser cointegradas. Os autores argumentam ainda que se duas séries sdo
cointegradas, 0 modelo VAR deveria ser estimado com a corregdo do erro que leva em conta
0 equilibrio de longo prazo entre os movimentos dos precos a vista e futuro. Assim, a equagéo
3 étransformada na equacéo 5 a seguir:

k k
ASt =C+ ZﬁsiASt—i + z leiAFt—i + 7szt‘1 + Ha
i=1 i=1
©) K k
AF, =c, + ZﬂfiASt—i + Z'BﬁAF‘*i ~ViZiat Hy
i=1 i=1

Ondec éointercepto e ., By, 7, € y; S0 parametros positivos. s € u; S0 0s
termos dos ruidos brancos [(vetores aeatorios independentemente e identicamente
distribuidos (i.d.d)], e, Z +1, € o termo de correcdo do erro, que mede como a variavel
dependente se gjusta aos desvios dos periodos anteriores promovidos pelo equilibrio no longo
prazo, dado pela equagdo 6.

6) Z,=S,-aF,

Onde «, é denominado vetor de cointegragdo. Estas duas variaveis do modelo de
correcdo do erro expressas no sistema de equacdes 5, correspondem ao modelo VAR(K) na
primeira diferenca, acrescido do termo corregéo do erro y.Z,, e —y,Z, . Os coeficientes y, e

7, S80 interpretados como sendo a velocidade de gjustamento. Quanto maior y,, maior a

resposta de S, aos desvios anteriores devido ao equilibrio de longo prazo. Assim sendo, a
razéo de hedge constante pode similarmente ser cal culada usando a equagéo 4.

3. METODOLOGIA

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos junto ao Centro de Estudos Avangado
em Economia Aplicada (CEPEA) da Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz
(ESALQ) da Universidade do Estado de S&o Paulo (USP). Os dados referem-se a base



semanal dos pregos a vista da arroba do boi gordo no Estado de Goiés e futuros da arroba do
boi gordo no mercado futuro da Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F), que seiniciaem 9
de Janeiro de 1998 e, se estende até 19 de agosto de 2006, totalizando 368 semanas.

A referéncia de precos para liquidacdo dos contratos futuros de boi gordo na BM&F,
assim como para composi¢do do indicador ESALQ/BM&F no gjuste diério dos contratos
futuros em aberto baseiam-se nos precos em reais por arroba de boi gordo praticados nas
principais regides produtoras do Estado de S&o Paulo, mais precisamente: Presidente
Prudente, Aracatuba, Bauru/Marilia e S80 José do Rio Preto. Entretanto, ressalta-se que o
peso de cada regido na composic¢ao do indicador é definido com base nos dados de volume de
abate dos frigorificos amostrados, que sdo atualizados mensalmente. A participacdo de cada
regido € definida pela soma dos volumes de abate das unidades que possuem cadastro no
Servico de Inspecdo Federal (SIF), consideradas no levantamento do dia. Tem-se, desta
forma, um painel mensal de ponderacdo que leva em conta os padrfes sazonais de abate de
cada regido. Quando uma unidade sai da amostra, devido a fata de relato do preco ou
exclusdo pelo critério estatistico, 0 peso relativo dessa unidade é redistribuido entre as demais.
Desse modo, o sistema de ponderacdo pode modificar-se diariamente, de acordo com a
participacdo dos frigorificos na amostra (CEPEA, 2008).

Os pregos futuros e a vista foram organizados constituindo-se em séries temporais de
precos do boi gordo no mercado futuro na BM& F e no mercado fisico para o Estado de Goiés.
Posteriormente, as séries temporais foram verificadas quanto ao contexto da estacionariedade,
utilizando-se dos célculos (funcbes) de autocorrelagdo e representacdo gréfica a partir do
correlograma e, por meio do teste da raiz unitéria, ambos, utilizados como ferramentas de
deteccdo do nivel de estacionariedade das séries.

Foram realizados os testes de raiz unitaria, sendo inicialmente aplicado o teste de
Dickey-Fuller ampliado (ADF) sendo que, segundo Dickey e Fuller (1981) a hipétese nula do
ADF é que as variaveis contém araiz unitéria, ou melhor, as mesmas ndo sdo estacionarias a
determinado nivel de significancia. Devido a inimeras controvérsias em torno dos testes para
deteccdo da raiz unitaria, foi aplicado também o teste KPSS proposto por Kwiatkowski,
Phillips, Schmidt e Shin (1992). No teste KPSS, diferente do ADF, a hip6tese nula € que a
serie é estacionaria em torno de uma tendéncia deterministica. Assim sendo, as séries sdo
expressas como a soma de uma tendéncia deterministica, de uma random walk (um caminho
aleatdrio) e de um erro estacionério.

Com objetivo de verificar os resultados das andlises de regressdo, no quadro 1 sdo
apresentados os testes estatisticos utilizados nesse estudo, os quais sdo considerados 0s mais
relevantes na andlise de séries temporais com base nas premissas de V ogelvang (2005) e Hill,
Griffiths e Judge (2001).

Quadro 1 — Principais parametros estatisticos das andlises de séries temporais
E um dos mais importantes testes utilizados para avdiacdo de existéncia de

Teste d de Durbin- correlacdo serial. Se sua estatisticad de (DW) for menor que 2, existe evidéncia

Watson de correlacdo serial positiva. Se for maior que 2, existe evidencia de correlagéo

(Durbin-Watson test) seriad negativa. Quando préxima de 2, maior a evidéncia que ndo existe
correlacdo serial.

O Ciritério de Informacdo de Akaike, ou AIC, é um guia para selecdo do nimero
de termos de uma equacdo. Ele estd baseado na soma do quadrado dos residuos,
mas coloca penalidade sobre coeficientes excedentes. Sob certas condicdes,
pode-se escolher o tamanho de uma distribuicdo de defasagens, por exemplo,
escolhendo a especificagdo com mais baixo valor de AIC.

Critério de Informacéo
de Akaike

O critério de informagdo de Schwarz (CIS) é um critério alternativo ao AIC com
basicamente a mesma interpretaco, porém com pendidade mais ata para
coeficiente extras ou excedentes.

Critério de Schwarz
(Schwarz Criterion)

Fonte: Baseado em V ogelvang (2005), e Hill, Griffiths e Judge (2001).



Ressalta-se também, que sdo esses parametros estatisticos que permitem a conclusio
dos testes de raiz unitaria apés a aplicacdo dos modelos de regressdo de Dickey-Fuller. Ou
sgja 0 Teste d de Durbin-Watson (DW), o Critério de Informacdo de Akaike (CIA) e o
Critério de Schwarz (CSZ). Sendo ambos definidos respectivamente segundo as equactes

(07), (08) e (09):
Z :2 (Ot - Ot—l)z

20
00 mcia-( 2 n{£28)

n

©07) d =

(09) InCIS :%+Inn+ln(SQTRj

Sendo que, tanto para CIA como para CIS, k € o nUmero de regressores (incluindo o
intercepto) e n o numero de observacgtes (GUJARATI, 2006).

Na seqliencia, foram estimadas as razdes de hedge Otimas e suas respectivas
efetividades de hedge pela aplicacdo dos seguintes modelos. modelo de Myers e Thompson
(M&T), modelo auto-regressivo vetorial bivariado (VAR) e, modelo vetorial de corregdo do
erro (VEC).

No contexto metodoldgico, ressata-se que os célculos, tabelas e gréficos a serem
efetivados neste estudo foram obtidos a partir da utilizagdo dos softwares: Microsoft Excel
2007, componente do pacote Office Professional Edition 2007 e Eviews 5.0, componentes
especialmente utilizados com objetivo de efetuar os cllculos matematicos, estatisticos e
econométricos a partir dos dados obtidos, e, também, testar os modelos constituidos com a
utilizacdo das expressdes, equacdes ou formulas apresentadas, permitindo melhorar a
eficiéncia e precisdo na utilizagdo dos dados col etados para composi¢éo do estudo.

4- APRESENTACAO DOS DADOS E TESTES PRELIMINARES

Para se obter um quadro geral de ambas as séries, 0 logaritmo delas esta apresentado
na figura 1. Percebe-se que o comportamento de uma série em relagdo a outra parece indicar
estas estdo fortemente correlacionadas. Da Obvia tendéncia temporal exibida no diagrama,
suspeita-se que elas sgjam caracterizadas como ndo estacionarias, ao nivel. Na sequiencia, é
testada a estacionariedade das séries a partir dos testes ADF (teste de Dicky-Fuller ampliado)
e KPSS (teste daraiz unitéria de Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin).



4.2

4.0 -

3.8

3.6 -

3.4

—— Logarkino do prego futuro

3.2 —— Logartimo do prego corrente

3.0

T T T T T T T | T T T T | T T T
19895 1959 2000

T T T T T T T T T I
2001 2002 2003 2004 2005

Fonte: CEPEA (2008)
Figura 1: Logaritmo dos pregos futuros e prego avista

4.1 Testes de Raiz unitaria

Os resultados dos testes de raiz unitéria dos pregos logaritimizados sdo reportados nas
tabelas da figura 2. Além do teste de Dicky-Fuller ampliado (ADF) (Dickey e Fuller, 1981), o
KPSS foi também usado. A hip6tese nula do ADF é que as varidveis contém araiz unitéria,
ou sgja, elas ndo sdo estacionarias a certo nivel de significancia.

O poder do teste de raiz unit&ia padrdo que tem a hipétese nula a ndo-
estacionariedade tem sido questionado por Schwert (1987) e DeJong e Whiterman (1991).
Estes testes fregientemente tendem a aceitar a hipétese nula em detrimento da hipétese
alternativa que estabelece a estacionariedade. Em vista da crescente controvérsia em torno
testes gerais para raiz unitaria, um diferente teste vem sendo aplicado as séries, trata-se do
teste KPSS proposto por Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin (1992).

No teste KPSS, a hipotese nula é que a série é estacionéria em torno de uma tendéncia
deterministica. As séries S80 expressas como a soma de uma tendéncia deterministica, de uma
random walk (um caminho aleatorio) e de um erro estacionario como:

(10) Y, =St+ I+ &

Onde:

A r=r,+u € yeiid (010u2)

O teste KPSS utiliza a estatistica LM, que testa a hipétese que r, tem variancia zero,
ou sga, aj =0. Se aj =0 é o caminho aleatério da equagdo acima, r,, torna-se constante e
assim, a série {y,} é estaciondria com tendéncia. A distribuicdo assintética da estatistica é
derivada sob a hipétese nula e alternativa.

A tabela a esquerda dafigura 1 do apéndice, mostra que a série de precos futuros é ndo
estacionéria ao nivel, com estatistica ADF igual 1.719, maior que seu valor critico a 1% (-
2,570), e edtatistica Durbin-Watson (DW) igual 1,99, aceitando-se a hipdtese nula. Esta

caracteristica dos dados estabelece importante condicéo para o teste de cointegracdo, a qual
estabelece que cada varidvel deva ser integrada de mesma ordem e maior que zero (Enders,



1995). Quanto ao teste KPSS, visualizado no lado direito da figura 2 do apéndice, apresenta
estatistica LM igual 0.441, maior que seu valor critico a 1% (0,216) e a 5% (0,146),
rejeitando-se a hipoétese nula, o que implica que a série € ndo estacionaria, confirmando o
resultado encontrado na aplicacéo do teste ADF.

A tabela a esquerda da figura 2 do apéndice mostra que a série a vista é ndo
estacionéria ao nivel, com estatistica ADF igual 1,586, maior que seu valor critico a 1%, que
éigua a-2,570, sendo o resultado da estatistica Durbin-Watson (DW) igual 2,01, aceitando-
se assim, a hipotese nula. Quanto ao teste KPSS, lado direito da figura 3 do apéndice, esse
apresenta estatistica LM igual 0,481, maior que seu valor critico a 1% (0,216), rejeitando-se a
hipétese nula, o0 que implica que a série é ndo estaciondria, confirmando o resultado
encontrado na aplicacdo do teste ADF.

4.2 Teste de cointegracao das séries

O resultado do teste de cointegracdo de Johansen esta apresentado na tabela 1 onde
dois testes, um projetado para testar a presenca do vetor de cointegragdo r (test traco), e o
outro (teste do maximo autovalor), projetado para testar a hipotese da presenca de vetores de
cointegracdo (r) no vetor de cointegracdo r+1, sdo aplicados aos pregos futuros e a vista
logaritimizados.

Segundo Lien e Tse (1999), quando a hip6tese nula € que ndo existe nenhum vetor de
cointegracdo, os testes autovalores e a estatistica traco fortemente rejeitam hipétese nula.
Quando a hipdtese nula € que existe um Unico vetor de cointegracdo, ambas estatisticas
tendem a ndo rejeitar essa hipdtese. Portanto, existe a indicagdo de cointegracdo entre as
variaveis. Natabela 1, tanto no teste traco como no teste maximo auto valor, observa-se que
hipétese nula é reeitada, aceitando a hipdtese alternativa, que implica na existéncia de
cointegragao, ou a existéncia de ao menos um vetor de cointegragao.

Teste Traco
Vaor Critico
Ho Vaor traco 20,05 Valor-p
Nenhum 21,42404 15,49471 0,0057
No minimo um 3,08264 3,84146 0,0792
Teste de Maximo Auto Valor
Vaor Critico
Ho Valor trago 20,05 Valor-p
Nenhum 18,34377 14,2646 0,0107
No minimo um 3,08026 3,84146 0,0792

Fonte: Dados da pesquisa
Tabela 1: Resultado do teste trago e teste maximo autoval or

5. RAZAO DE HEDGE OTIMA PELOS MODELOS M&T, VAR E VEC

5.1 Razao de hedge 6tima pelo modelo de Myers e Thompson (M&T)

Foi aplicado o método MQO referente a equacdo (2) para vérias defasagens e
encontrou-se os resultados da tabela 2. O modelo M& T na defasagem p=1 obteve para razéo
de hedge 6tima (h= 0,88), com os maiores valores para o critério de informacéo de Akaike
(AIC) e critério de informacéo de Schwarz (SC),
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Modelo M&T (defasagem p=1)

h 0,886534
Erro Padrdo 0,054066
Estatistica- t 16,39726

Fonte: Dados da pesquisa
Tabela 2. Razdo de hedge 6tima pelo Modelo de Myers & Thompson

5.2 Aplicacédo do modelo VAR para a estimacao da razao de hedge 6tima

Como mostra a tabela 3, de acordo com o critério Likelyhood Ratio (LR), Final
Predicition Error criterion (FPE) e critérios de informacdo de Akaike (AIC), o apropriado
comprimento de defasagem do modelo auto-regressivo vetoria bivariado (VAR), € quatro,
indicado pelo asterisco em cada critério. As estimativas do VAR podem ser visualizados na
tabela 4.

Defasagem LogL LR FPE AIC sc HQ
0 735,209 NA 583E-05 -4.073.383  -4,05179 -4,0648
1 203216 257229  443E-08 -1.125645 -11,19168  -11,2307
2 209215 1183145  3,25E-08 -1156.751 -11,45956  -11,52459
3 210712 2935769  3,05E-08 -1.162.845 -11,47733* -11,56836
4 211731  19,87076*  2,95¢-08* -11.66284* -11,46854 -11,58558*
5 211954 430949  2,98E-08 -1.165297 -1141549  -11,55854
6 212155 428028  301E-08 -1.164.308 -11,36242  -11,53149
7 212394 419161  304E-08 -1.163.301 -11,30917  -11,50424

8 2.125,17 2,3431 3,09E-08  -1.161.762 -11,2506 -11,47168

*|ndica a ordem de defasagem determinada pelo critério
Fonte: Dados da pesquisa
Tabela 3: Determinagédo do comprimento da defasagem parao modelo VAR

A tabela 4 apresenta os coeficientes do modelo VAR. Onde, LPS(.) e LPF()
representam os coeficientes de cada defasagem (1,2,3 e 4) da primeira diferenca do logaritmo
das série de precos a vista e futuro, respectivamente. O erro padréo e edtatistica t estéo
apresentados ao lado do correspondente coeficiente paraum nivel de significancia de 95%. Os
coeficientes estati sticamente significantes estdo marcados com sinal *. Obteve-se na aplicacéo
do modelo VAR umarazéo de hedge étimaigual a0,57.

Série de logaritimo do preco avista Série de logaritimo do prego futuro
Coeficiente P':(;rrg\o Estatisticat Valor-p Coeficiente Pi;rrgo Estatisticat Vaor-p
LPS(-1) 0,889214* 0,0605 14,7078 0,0000 0,191887*  0,0525 3,6532 0,0003
LPS(-2) -0,0255 0,0770 -0,3311 0,7407 -0,138987*  0,0669 -2,0767 0,0382
LPS(-3)  0,264654* 0,0753 3,5155 0,0005 0,121787*  0,0654 1,8621 0,0630
LPS(-4) -0,171753* 0,0578 -2,9710 0,0031 -0,103757*  0,0502 -2,0658 0,0392
LPF(-1) 0,721696* 0,0701 10,2990 0,0000 1,408352*  0,0609 23,1331 0,0000
LPF(-2) -0,781842* 0,1065 -7,3442 0,0000 -0,828129* 0,0925 -8,9537 0,0000
LPF(-3) 0,1527 0,1110 1,3761 0,1692 0,431303* 0,0964 4,4733 0,0000
LPF(-4) -0,0531 0,0754 -0,7050 0,4810 -0,0885 0,0655 -1,3512 0,1771
C 0,0123 0,0120 1,0230 0,3067 0,028979*  0,0105 2,7698 0,0058

Fonte: Dados da pesquisa
Tabela4 - Estimativa do modelo VAR
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5.3 Aplicacao do modelo VEC para a estimacéo da razdo de hedge 6tima

Similarmente, ao modelo anterior (VAR), 0 modelo com correcdo do erro (VEC) pode
ser estimado incorporando a corregdo do erro no modelo VAR. Os resultados estdo
apresentados na tabela 5, a qual mostra que para ambas as equactes de variacfes de precos a
vista e futuro, sb o coeficiente do termo de correcdo do erro (caracteres em negrito) para prego
futuro € significante. Observa-se que y, = 0,079845 (com valor p <0, 001) e y, =-0,027874

(com valor-p =-0,091703) que implica que a série de precos futuros é praticamente a
responsavel pelo gjustamento ao equilibrio de longo prazo.

A tabela 5 apresenta as estimativas do modelo vetor auto-regressivo com O termo
correcdo de erro incorporado (VEC). A primeira linha apresenta em negrito os coeficientes da
equacdo da cointegracdo. D(LPS(.)) e D(LPF(.)) representam os coeficientes de cada
defasagem (1,2,3 e 4) da primeira diferenca do logaritmo das séries precos a vista e futuro,
respectivamente. O erro padréo, estatistica t e valor-p estdo apresentados ao lado de cada
coeficiente. Os coeficientes estatisticamente significantes estdo marcados com o sina (*). A
parte subsequiente, ou melhor, abaixo da tabela (tabela menor) apresenta os resultados
estimados da equacéo de cointegracdo da série preco a vista e prego futuro, ambas ao nivel.
Foi mensurada arazéo de hedge 6timaigual a 0,56 apos a aplicacdo do modelo VEC.

Série Logartima do prego 3 vista Série Logaritmo do prego futura
Coeficiente | Erro padido | Estatisticat “alar- p Coeficiente | Erro padria | Estatisticat “alar-p
Eq. Coint -0.027874 003040 09170z 02594 0 07ag45* 002635 302209 00025
CrLPSC-1n) -0,067281 0 0g2e -1,08519 02912 0 125K & 0,08533 226053 00237
CLPS-210 -0, 109375 00555 -1.EMTe 00911 -0,0227 235 0)as0r -0,90550 05252
CrLPSC-2n 0, 1egae 0 0G325 2324951 0,0z04 0122985 00E5495 220339 00275
D LPSC-<h0 -0,07F A9E0 0osaE B Berc] =] 02215 -0,023158 o051 - 0,495 0,599

DLFF-1i0 0,52257 F Qo7ags 9,54735 00000 0505190 O 0E153 8,22735 00000
DLFF(-20 -0,0= 3054 opoE01s -1, 0 027249 -0, 256400 00Eass -6, 2500 0,0000

L LPF(-20 0, 052450 oorasz 0gane4g 0,z805 0121420 ufalaary 1, 7E072 oorer
D LFF-<h) 0 0EsEm QO7eeEs Qga05s 03755 -0,055225 0oEs7a -0.55500 03764
C 0, 000624 0 o000 0, 72470 04228 0,001013 0000 1,501 0,143

Equagde da cointegragdo das séries em nivel

Coeficiente Erro padrio  estatisticat

LPS(-13 1000000
LFF(-1] - (367 13 O0ESE -2 158
C 0200232

Fonte: Dados da pesquisa
Tabela 5 - Estimativa do modelo corregdo do erro— VEC

5.4 Comparagao entre a razdo de hedge 6tima pelos modelos de M&T, VAR e VEC

Usando variancia e covariancia dos residuos, as razes de hedge de ambos os modelos
foram cal culados e estdo apresentados na tabela 6, juntos com o a razéo de hedge estimada do
modelo de regressdo de M&T. Como esperado, e em acordo com estudos anteriores, como 0
de Ghosh (1993) e outros, a razdo de hedge 6tima pelo modelo VEC € menor que a obtida
pelos outros modelos. Assim sendo, ressalta-se que o investidor desconhecedor da relacéo de
cointegracao entre preco futuro e a vista provavel mente tomara uma posi¢cao futura superior a
otima.
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P
h* 0.886534 |7 f 0000167 |@ p 0000152
Erro Padrio 0054066 |7 of QR4E-05 |7 of 0,000109
Estatistica-t 1639726 |7 ,-:;f"(ﬂ- it 0577246 (7 .-qf“fﬁ ff 0,567 708

Fonte: Dados da pesquisa
Tabela 6 — Estimativa da razéo de hedge étima pel os model os de regressado de M& T, VAR e VEC

Os coeficientes dos modelos de regressdo convencionais foram estimados usando o
método MQO. Os parametros das variaveis independentes (mudangas no logaritmo dos pregos
futuros) sdo tomados como razdo de hedge 6tima. As variancias ndo condicionais dos precos a
vista (o), dos precos futuros, (o), € covariancia entre as duas (o ) foram calculadas

usando os residuos do modelo VAR e do modelo VEC respectivamente. As razdes de hedge
6timas s8o cal culadas usando aequagio " =oy /o .

5.5 Efetividade de hedge pela aplicacdo dos modelos de M&T, VAR e VEC

Até aqui foram obtidas as razbes de hedge 6timas pela utilizagdo dos modelos M& T,
VAR e VEC e, cada um deles est4 baseado em diferentes teorias economeétricas e envolvem
diferentes graus de complexidade computacional. O desempenho destes trés métodos sera
comparado nesta se¢do. A efetividade de hedge é comparada em termos da relacéo retorno e
porcentagem da reducdo da variancia no portfdlio protegido relativo a um portfolio néo
protegido.

A média e a variancia dos retornos dos portfélios protegidos, e a percentagem de
reduc&o na variancia dos portfolios protegidos em relacéo aos portfdlios ndo protegidos foram
calculadas para cada horizonte de plangamento. De acordo com Park e Bera (1987), os
retornos de portfélio ndo-protegido e protegido podem ser expressos como:

(12) r-u = St+l - St

(13) I :(St+1_st)_h*(Ft+l_ Ft)

Onde r, e r, sd0 os retornos de um portfolio ndo protegido e de um portfolio
protegido respectivamente. Ja F, e S, , sdo logaritmos dos pregos futuros e a vista na data (t)
respectivamente, e h* € arazéo de hedge 6tima.

Similarmente, a variancia de um portfdolio ndo hedgeado (protegido) e de um portfolio
hedgeado pode ser expresso como segue:

(14) Var (U ) =o?

(15)Var(H)=o0Z+h’of —2h"o

Onde Var(U) e Var(H) representam a variancia de um portfdlio ndo protegido e de um
portfélio protegido respectivamente. o,, o, S30 0s desvios padrbes dos precos a vista e
futuro respectivamente e, o, representa a covariancia entre pregos a vista e futuro. De acordo
com Ederington (1979), a efetividade do hedge pode ser medida pela percentagem da redugéo
na variancia do portfdlio protegido em relacéo ao ndo protegido. A reducdo de variancia pode
ser calculada como:

Var (U )-Var(H
(15 Var(9)~var(H)
Var(U)
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Lien e Tse (1999) propuseram que a desempenho dos modelos variam de acordo com
o horizonte de plangamento, portanto, a efetividade de hedge para os quatro modelos
aplicados seré considerada dentro dos horizontes de 1, a 6 semanas.

Os resultados para desempenho dentro e fora da amostra sdo apresentados natabela 7.

Periodo ME&T WAR VEC

(semana}| Efidéncia |Retorne (%)| Eficiéncia |Retorno (%)| Eficiéncia |Retorno &%)

0,2865 0,019 0,3724 0,145 04291 0,074

02285 0,034 03882 0,350 0,4075 0,144

0,2813 0,043 0,3808 0,361 0,4077 0222

0,3055 0,071 0,3926 0,356 04141 0,302

0,3196 0,071 0,3950 0,731 04178 0,302
[ 0,3196 448 03987 1,636 04178 0,302

Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 7 — Eficiéncia de hedge pelos modelos de M& T, VAR e VEC

L L

A tabela 7 apresenta a eficiéncia do hedge, ou sgja, a reducdo na variancia do portfolio
protegido em relacdo ao ndo protegido, e 0 retorno para periodos variando de 1 a 6 semanas,
pela aplicagdo dos modelos de Myers e Tomphson (M&T), Vetor Auto-regressivo (VAR) e,
VAR com Correcéo do Erro (VEC). O modelo que apresentou menor eficiéncia para todos os
periodos foi 0 de M& T. Engquanto que 0 modelo que apresentou maior eficiéncia para todos os
periodos foi 0 VEC. O fato dos valores da eficiéncia do modelo VEC se apresentarem maiores
gue os demais evidencia que a corre¢ao do erro contribui para melhorar a eficiéncia do modelo
VAR.

No entanto, apesar do modelo VEC apresentar eficiéncia maior que o modelo VAR,
este Ultimo apresentou retornos maiores. Por outro lado, o modelo que apresentou pior
efetividade foi 0 de M&T, exibindo ao mesmo tempo, baixa eficiéncia quanto a mitigacéo do
riSCo e 0S piores retornos.

6. CONCLUSAO

As razbes de hedge foram calculadas neste estudo usando vérios modelos
econométricos de séries temporais e 0 desempenho destas razdes foram comparadas em
termos da relacdo risco-retorno para varios horizontes.

Entre as trés razdes de hedge constantes derivadas do modelo de Myers & Thompson,
do modelo auto-regressivo vetorial bivariado (VAR) e do modelo vetoria de correcéo do erro
(VEC), a razéo de hedge 6tima que obteve maior eficiéncia foi obtida pela aplicacdo do
modelo vetorial de correcéo do erro (VEC). Este resultado concorda com a demonstracdo de
Ghosh (1993) e Lian (1996).

No entanto, analisando os resultados da aplicacéo dos trés modelos, O modelo M&T
foi 0 que apresentou menor efetividade, enquanto que, os maiores retornos foram obtidos pela
aplicacdo do modelo VAR. Dentre todas as relagdes de retorno e risco estimados pelos
métodos, o que apresentou maior equilibrio foi o modelo VEC.
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