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RESUMO

Esta pesquisa objetivou investigar a eficiéncia e razdo 6tima de hedge para os mercados futuro
de boi, café, etanol, milho e soja. Este trabalho tratou a razdo 6tima e efetividade de hedge
através de modelos GARCH multivariados com termo de correcdo de erro, atentando para o
possivel fendbmeno de diferenciais de razdo étima de hedge nos periodos de safra e entressafra.
A razdo 6tima de hedge deve ser maior na entressafra devido a maior incerteza com relacéo a
um possivel choque de oferta (LAZZARINI, 2010). Dentre os contratos futuros tratados nesta
pesquisa, 0s contratos de cafée, etanol e soja ainda ndo foram objeto de investigacdo desse
fendmeno. Além disso, os contratos futuros de milho e etanol ainda ndo foram objeto de
pesquisas que tratam de estratégias de hedge dindmico. Este trabalho se diferencia ainda por
incluir o mecanismo de correcdo de erro na modelagem GARCH, o que nunca foi considerado
ao se investigar possiveis diferenciais de razdo 6tima de hedge nos periodos de safra e
entressafra. Foram utilizadas como prego futuro das commaodities as cotacGes das mesmas no
mercado futuro da BM&FBOVESPA e como preco a vista o indice CEPEA, no periodo de
maio de 2010 a junho de 2013 para boi, café, etanol e milho e até agosto de 2012 para a soja,
com frequéncia diaria. Foram obtidos resultados semelhantes para todas as commodities. Ha
relagdo de longo prazo entre os mercados a vista e futuro, bicausalidade entre os precos a vista
e futuro do boi, café, etanol e milho, e unicausalidade do preco futuro da soja sobre o0 preco a
vista. A razdo 6tima de hedge foi estimada a partir de trés diferentes estratégias: regressao linear
por MQO, modelo BEKK-GARCH diagonal e modelo BEKK-GARCH diagonal com dummy
de entresssafra. O modelo de regressdo por MQO apontou para a ineficiéncia de hedge, tendo
em vista que as razfGes Otimas apresentadas foram muito baixas. O segundo modelo, que
representa a estratégia de hedge dinamico, captou variacbes temporais na razdo étima. A ultima
estratégia de hedge ndo detectou diferencial de razdes 6timas de hedge entre os periodos de
safra e entressafra, 10go, ao contrario do que se esperava, o investidor ndo precisa aumentar seu
investimento no mercado futuro durante a entressafra.

Palavras-chave: Razdo Otima de Hedge. GARCH. Efetividade.



ABSTRACT

This research aims to investigate the Hedge Efficiency and Optimal Hedge Ratio for the future
market of cattle, coffee, ethanol, corn and soybean. This paper uses the Optimal Hedge Ratio
and Hedge Effectiveness through multivariate  GARCH models with error correction,
attempting to the possible phenomenon of Optimal Hedge Ratio differential during the crop and
intercrop period. The Optimal Hedge Ratio must be bigger in the intercrop period due to the
uncertainty related to a possible supply shock (LAZZARINI, 2010). Among the future contracts
studied in this research, the coffee, ethanol and soybean contracts were not object of this
phenomenon investigation, yet. Furthermore, the corn and ethanol contracts were not object of
researches which deal with Dynamic Hedging Strategy. This paper distinguishes itself for
including the GARCH model with error correction, which it was never considered when the
possible Optimal Hedge Ratio differential during the crop and intercrop period were
investigated. The commodities quotation were used as future price in the market future of
BM&FBOVESPA and as spot market, the CEPEA index, in the period from May 2010 to June
2013 to cattle, coffee, ethanol and corn, and to August 2012 to soybean, with daily frequency.
Similar results were achieved for all the commodities. There is a long term relationship among
the spot market and future market, bicausality and the spot market and future market of cattle,
coffee, ethanol and corn, and unicausality of the future price of soybean on spot price. The
Optimal Hedge Ratio was estimated from three different strategies: linear regression by MQO,
BEKK-GARCH diagonal model, and BEKK-GARCH diagonal with intercrop dummy. The
MQO regression model, pointed out the Hedge inefficiency, taking into consideration that the
Optimal Hedge presented was too low. The second model represents the strategy of dynamic
hedge, which collected time variations in the Optimal Hedge. The last Hedge strategy did not
detect Optimal Hedge Ratio differential between the crop and intercrop period, therefore,
unlikely what they expected, the investor do not need increase his/her investment in the future
market during the intercrop.

Key-Words: Optimal Hedge Ratio. GARCH. Effectiveness.
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1 INTRODUCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO E PROBLEMA

O agronegdcio é uma das principais atividades econdmicas do Brasil. Dados da
Organizacdo Mundial do Comércio (OMC) mostram que 0 pais € o0 4° maior produtor de
alimentos, 5° maior produtor agricola e o 3° maior exportador agropecuario do mundo.
Projecbes do United States Department of Agriculture (USDA) apontam que o Brasil,
impulsionado pela agropecuaria, deve se tornar o maior produtor de alimentos até 2020, o que
denota o potencial do pais, especialmente no setor agropecuario.

Conforme dados do Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada (CEPEA), o
agronegacio representou, em 2012, 20,45% do PIB nacional, sendo que nos ultimos cinco anos
tem representado, na media, 22,25% do PIB. Dados da Secretaria de Comércio Exterior
(SECEX) mostram que as exportacfes agropecuarias representam, na media, cerca de 38% das
exportacdes totais do pais. Esses nimeros demonstram a participacdo expressiva do mercado
agropecuario brasileiro na economia nacional. A Tabela 1 mostra o histérico dos ultimos dez

anos das exportacdes e do PIB brasileiros.

Tabela 1: PIB e exportacOes brasileiras de 2002 a 2012

P_IB PIB do ) Exportacoes
nacional agronegécio Exportacoes do
Ano em N %! em bilhdes  agronegécio  %?
- em milhdes S
milhdes (R9) (US$) em bilhdes
(R$) (US$)
2002  2.940.882 738.429 25,11 60.439 24.840 41,10
2003  2.974.603 786.685 26,45 73.203 30.645 41,86
2004  3.144.521 806.781 25,66 96.677 39.029 40,37
2005  3.243.877 769.203 23,71 118.529 43.617 36,80
2006  3.372.239 772.684 22,91 137.807 49.465 35,89
2007  3.577.656 833.666 23,30 160.649 58.420 36,37
2008  3.762.678 886.084 23,55 197.942 71.806 36,28
2009  3.750.271 834.316 22,25 152.995 64.786 42,35
2010  4.032.805 879.116 21,80 201.915 76.442 37,86
2011  4.143.013 917.654 22,15 256.040 94.968 37,09
2012  4.402.537 900.310 20,45 242.580 95.814 39,50
10 anos® 3.576.826 738.429 23,39 154.434 59.076 38,68
5anos®  3.944.827 875.191 22,25 202.020 77.039 38,24

Fonte: Ministério do Desenvolvimento, Industria e Comércio Exterior (MDIC) / Secretaria de Comércio
Exterior (SECEX); Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada (CEPEA).

Notas:

1Percentual de participacdo do PIB do agronegécio no PIB nacional; 2Percentual de participacdo das
exportagdes do agronegdcio nas exportacdes brasileiras; 3Média dos Gltimos anos.



Como prova de seu desempenho no agronegacio, o Brasil lidera o comércio mundial de
diversos itens agropecudrios, sendo o primeiro na producgdo e exportacao de café, aclcar e suco
de laranja, além de ser o maior exportador de soja, tabaco e carne de frango. O Brasil possui,
ainda, segundo dados da USDA, o segundo maior rebanho bovino do mundo, com cerca de 203
milhdes de cabecas de gado, sendo superado apenas pela india, onde o rebanho nio é
comercializado por motivos religiosos. A Tabela 2 mostra o ranking do Brasil na producao e

exportacdo de nove dos principais produtos agropecuarios brasileiros.

Tabela 2: Producéo, exportacdo e ranking mundial das principais commodities brasileiras
em milhdes de toneladas

. ~ Ranking de ~ Ranking de

Commodity Producao (t)! oroducsio Exportacéo (t)! expOrtacio
Acucar 30.790t 10 14.044t 1°
Café 2.381t 1° 1.623t 1°
Carne bovina 8.797t 2° 1.214t 2°
Carne de frango 10.255t 3° 2.979t 1°
Etanol 18.261t 2° 2.101t 20
Milho 49.976t 3° 7.398 2°
Soja 57.911t 2° 40.384t 1°
Suco de laranja 1.337t 1° 1.200t 1°
Tabaco 830.837t 2° 0.579t 1°

Fonte: United States Department of Agriculture (USDA); Companhia Nacional de Abastecimento (Conab);
Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento (Mapa) / Secretaria de Producdo e Agroenergia (Spae);
Ministério do desenvolvimento, Indistria e Comércio Exterior (MDIC) / Secretaria de Comércio Exterior
(SECEX).

Notas:

1Dados referentes a média da producao e exportagdo brasileira nos dltimos 10 anos.

Figura 1: PIB do Agronegdcio brasileiro em R$ milhdes por ano (1994-2012)
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A evolucédo do PIB do agronegdcio brasileiro pode ser acompanhando na Figura 1, de
1994 a 2012, em milhdes de Reais por ano. A queda recente no PIB do Agronegdécio em 2012,
perceptivel na Figura 1, esta associada a efeitos climaticos, a reflexos da crise financeira em
paises importadores como China, Holanda e EUA, e ainda ao aumento da inflacdo brasileira,
fatores esses que desaqueceram momentaneamente a producdo e demanda por produtos do
agronegacio.

Entre os diversos riscos inerentes ao agronegécio, destacam-se a incerteza quanto ao
clima, pragas, doencas, novas tecnologias, mudancas nos cenarios econémicos ou politicos e
flutuacgdes dos precos dos produtos (KIMURA, 1998). Esses riscos incrementam a volatilidade
dos precos das commodities agropecuarias e suscitam 0s agentes econémicos a buscarem
protecdo contra a volatilidade dos precos. Nesse sentido, operacdes de hedge propiciam aos
agentes a diminuicdo da exposicdo ao risco de mercado causado pelas variaces de precos no
futuro.

No mercado futuro, o produtor pode fazer um hedge de venda para segurar o preco de
venda de determinado produto no futuro e nédo ter incerteza sobre sua receita, enquanto o
comprador pode fazer um hedge de compra para segurar seu custo.

O mercado futuro possui duas funcgdes bésicas: ser o centro de descoberta do preco a
vista no futuro e fornecer hedge contra o risco de flutuacéo de preco (WORKING, 1962). A
eficiéncia do mercado futuro com relagdo a sua primeira funcdo normalmente é constatada a
partir da confirmacdo de relacdo de longo prazo e causalidade entre os mercados a vista e futuro,
sendo essas as relagdes que propiciam ao investidor prever o preco a vista no futuro a partir do
preco do produto no mercado futuro, e, assim, planejar as atividades agropecuérias (ALI;
GUPTA, 2011). Com relacdo a funcdo de oferecer hedge, o mercado futuro funciona como uma
importante ferramenta de gerenciamento dos riscos de precos de certas commodities do
agronegocio.

No Brasil, os contratos futuros sdo negociados na BM&FBOVESPA, tendo como
objetos de negociacdo derivativos financeiros ou de commodities. Os contratos futuros
agropecuarios mais liquidos disponiveis na BM&FBOVESPA, conforme critérios do indice de
Commodities Brasil (ICB), sdo os contratos do boi gordo, milho, café, soja e etanol, referentes
a commodities agropecudrias que estdo entre as mais produzidas e exportadas pelo Brasil. Mas,
apesar da proposta de proteger os investidores contra o risco de flutuacdo de preco de
commodities, 0 mercado futuro também pode representar riscos para hedgers que ndo saibam

como operar nesse mercado de forma eficiente, especialmente no que diz respeito ao nimero
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de contratos que deve ser negociado de forma a minimizar o risco de precos, 0 que costuma ser
verificado na literatura de finangas como razdo 6tima e efetividade de hedge.

Diversos trabalhos investigaram a razdo Otima de hedge e efetividade de hedge, a
exemplo dos papers de Ederington (1979), Myers e Thompson (1989), Baillie e Myers (1991),
Kroner e Sultan (1993), Brooks, Henry e Persand (2002), Tanaka (2005), Lazzarini (2010),
Klotzle et al. (2011), entre outros. Nessa vasta literatura, os modelos que tem apresentado
melhor desempenho em retratar a razdo de hedge e a efetividade do hedge sdo os modelos
GARCH multivariados. Esses sdo modelos parcimoniosos e adequados para tratar fatos
estilizados presentes nas séeries de precos a vista e futuros (BAILLIE; MYERS, 1991).

A razdo 6tima de hedge € definida como a proporcao da posicdo do hedger no mercado
a vista que deve ser protegida com uma posicao oposta no mercado futuro (MYERS, 1991). Ao
se considerar um investidor avesso ao risco, a razao 6tima de hedge pode ser calculada de forma
a se obter um hedge de minima variancia. A modelagem por regresséo linear a partir de minimos
quadrados ordinarios (MQO) foi a primeira metodologia a ser utilizada na literatura para
calcular um hedge de minima variancia (EDERINGTON, 1979). Porém, a eficiéncia dos MQO
para esse fim é questionada, por exigir homocedasticidade nos residuos da regressdo e a ndo
existéncia de autocorrelacéo residual entre os erros da regressio. E fato estilizado na literatura
que autocorrelacdo residual e heterocedasticidade nos residuos da regressdo ocorrem com certa
frequéncia nas séries de precos a vista e futuro de iniumeros ativos financeiros e agropecuarios
(HERBST; KARE; MARSHALL, 1993; MOL, 2005; 2009).

O rumo adotado na literatura com relacdo a determinacdo da razdo 6tima de hedge
inflexionou, quando Baillie e Myers (1991) propuseram determinar a razdo 6tima de hedge,
valendo-se de uma estratégia de hedge dindmico, desenvolvida com a utilizacdo de modelos
GARCH multivariados, que desde entdo passaram a ser empregados na literatura para
determinacéo da razdo 6tima de hedge. Nesse caso, ocorre um ajuste da razdo 6tima de hedge
a partir das novas informaces incorporadas nos precos, no intuito de reduzir o risco decorrente
de flutuacdes indesejadas de precos (KRONER; SULTAN, 1993).

A determinacdo da razdo 6tima de hedge depende da func¢do utilidade do investidor,
sendo assim pode variar conforme o grau de aversdao do investidor ao risco (HEANEY;
POITRAS, 1991). Por esse motivo, uma questdo que cerca o mercado futuro agropecuario é de
que supostamente a razdo Otima de hedge na entressafra deve ser maior, devido a maior
incerteza sobre um possivel choque de oferta (LAZZARINI, 2010).

O unico estudo que tratou o diferencial de razdo étima de hedge entre os periodos de

safra e entressafra a partir de modelagens GARCH multivariadas foi o trabalho de Lazzarini
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(2010). O estudo, entretanto, dirigido para 0 mercado do boi gordo, ndo encontrou diferencial
de razdes de hedge entre os periodos de safra e entressafra. Contudo, ndo ha registro na literatura
de trabalhos que se propuseram investigar o diferencial de razdo 6tima de hedge para outras
commodities agropecuarias brasileiras, utilizando-se de modelagens GARCH multivariadas.
Sendo assim, torna-se bastante Util e relevante uma investigacdo mais ampla de evidéncias sobre
o diferencial de raz6es de hedge entre os periodos de safra e entressafra, a partir de modelagens
dindmicas.

Tendo em vista que os investidores realizam operacdes de hedge no intuito de minimizar
o risco de preco, depois de determinada a razdo 6tima de hedge, o investidor pode verificar se
a variancia da operagdo de hedge é menor que a de um portfolio de investimento ndo hedgeado,
mensurando-se assim a chamada efetividade de hedge (JOHNSON, 1960; STEIN, 1961).
Quanto maior a efetividade de hedge, maior a eficiéncia do hedge em minimizar os riscos aos
quais os investidores estdo sujeitados no mercado a vista.

Diante do exposto, desenvolve-se o problema desta pesquisa, obtendo-se o seguinte
guestionamento: Como € o desempenho das estratégias de hedge em mercados futuro

brasileiros de boi, café, etanol, milho e soja?

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 Objetivo Geral

Investigar a eficiéncia e razdo 6tima de hedge nos mercados futuro brasileiros de boi,

café, etanol, milho e soja.

1.2.2 Objetivos especificos

e Investigar a existéncia de uma relacé@o de longo prazo entre os mercados a vista e futuro;
e Verificar se ha direcdo de causalidade entre os precos a vista e futuros;

e Identificar a razdo 6tima de hedge nas opera¢des com futuros de boi, café, milho, soja e

etanol;

e Investigar presenca de diferencial significativo de razdes 6timas de hedge entre os periodos

de safra e entressafra para as commodities boi, cafée, milho, soja e etanol;
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e Investigar se ha efetividade de hedge para as commodities boi, café, milho, soja e etanol.

1.3 Justificativa

O mercado futuro tem sua importancia ao repartir 0s riscos provenientes de
investimentos no mercado, 0 que promove bem-estar a economia, pois colabora para diminuir
0 grau de incerteza sobre os precos no mercado financeiro, agropecuario e de biocombustiveis,
representando uma expectativa de preco futuro desses ativos (GALVAO; PORTUGAL;
RIBEIRO, 2000).

No ambito empirico, incorpora diversos indutores de risco de mercado. Para tanto,
deveria exibir uma crescente elevagdo nas operagdes com futuros, o que nao se observa, de
forma geral, no mercado de commodities. Nesse interim, alguns autores como Monteiro et al.
(2010) e Souza, Martines-Filho e Marques (2012) tem apontado a dificuldade das operacdes de
hedge reproduzir boas caracteristicas de garantias de pregos, apontando para a ineficiéncia
dessas operagdes, 0 que explicaria, pelo menos em parte, a ndo popularizacdo dessas
ferramentas no setor agropecuario de forma ampla.

Sendo assim, sdo necessarias investigacdes que observem a estrutura subjacente das
estratégias de hedge realizadas nos mercados futuro de produtos oriundos do agronegécio. 1sso
implica em evidenciar se o mercado futuro tem transmitido as informacGes de preco
eficientemente para o mercado a vista e diminuido a exposicdo do investidor aos riscos de
flutuacédo de preco, tornando-se uma boa estimativa do preco a vista no futuro. Por esse motivo,
especificamente, este estudo investigou a relacdo de longo prazo e causalidade entre as séries
de precos a vista e futuros das commaodities. Além disso, um mercado futuro eficiente, no
sentido de ser o centro de descoberta do preco a vista no futuro, torna-se uma importante
ferramenta no planejamento das atividades agropecuarias.

Outrossim, a existéncia de cointegracdo entre 0s precos a vista e futuros deve ser levada
em consideracdo nos modelos de hedge dindmico, incluindo-se 0 mecanismo de corregédo de
erro (MCE) no modelo, de forma a se recuperar as informac6es de longo prazo que sao perdidas
na diferenciagdo das séries e obter uma estimativa ndo viesada da razdo 6tima de hedge
(KRONER; SULTAN, 1993).

Nesta pesquisa, utilizou-se de modelos GARCH para o computo da razdo 6tima de
hedge, que séo aqueles apontados na literatura como 0s mais adequados para a estratégia de
hedge dindmico (BAILLIE; MYERS, 1991; KRONER; SULTAN, 1993). Sera utilizada ainda

a estratégia de hedge estatico via regressao linear por meio do MQO sugerida por Ederington
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(1979), para fins de comparacao entre as estratégias de hedge dindmico e estatico. Espera-se
que com o uso da estratégia de hedge dindmico o hedger incorra em menores riscos decorrentes
da flutuacéo de precos do mercado, conforme vem apontando a literatura sobre razdo 6tima e
efetividade de hedge.

Os contratos futuros de boi gordo, café, etanol, milho e soja foram selecionados como
objetos deste estudo por serem os contratos futuros mais liquidos da BM&FBOVESPA e por
apresentar caracteristicas de mercado distintas, conforme critérios do indice Commodity Brasil
(ICB). Sendo que os contratos futuros de milho e etanol ainda ndo foram objeto de investigacfes
que tratam de estratégia de hedge dindmico, logo, esta pesquisa enriquecerd a literatura nacional
com mais evidéncias sobre tais commodities.

Este trabalho contribui com a literatura de finangas no sentido de investigar o possivel
diferencial de razdo 6tima de hedge entre os periodos de safra e entressafra, a partir da estratégia
de hedge dindmico. A importancia dessa investigacdo esta na falta de consenso nos resultados
de trabalhos anteriores que trataram o fenémeno a partir da modelagem estética (SILVEIRA,
FERREIRA FILHO, 2003; OLIVEIRA NETO; FIGUEIREDO, 2008; OLIVEIRA NETO.
FIGUEIREDO; MACHADO, 2009) e na escassez da literatura de hedge dinamico, abordando
o diferencial de razdo 6tima de hedge. Além disso, os contratos de café, etanol e soja ainda ndo
foram objeto desse tipo de investigacéo.

Esta pesquisa diferencia-se daquela realizada por Lazzarini (2010), pois expande o
estudo para outras commodities agropecuarias e nao busca apenas identificar a razdo 6tima e
efetividade de hedge, mas também verificar a eficiéncia do mercado futuro a partir da
identificacdo de relacdo de longo prazo e causalidade entre as séries de preco a vista e futuro.

Nesta pesquisa, analisou-se 0 contrato do boi gordo para fins de comparagdo com o
estudo de Lazzarini (2010), tendo em vista a possibilidade de este estudo gerar resultados
diferentes, em razdo da janela de dados utilizada.

Por fim, investigou-se a efetividade de hedge para averiguacdo da proporcédo de
variancia eliminada através da operacdo no mercado futuro com a razao 6tima de hedge, tendo
em vista que a intencdo do hedger é minimizar riscos. Uma efetividade baixa significa que a

estratégia de hedge escolhida é ineficiente na reducao de riscos.
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 RAZAO OTIMA E EFETIVIDADE DE HEDGE

Hedge € uma combinacéo de investimentos nos mercados a vista e futuro, de forma a se
obter uma carteira que minimize o risco ou maximize a utilidade do hedger (CHEN; LEE;
SHRESTA, 2003). Dentro dessa perspectiva, denomina-se razdo 6tima de hedge a proporcao
de contratos futuro que o hedger comprara ou vendera para cada unidade do ativo no mercado
a vista, de forma que os riscos sejam minimizados e o retorno maximizado, aumentando assim
a utilidade do hedge (ANDERSON; DANTHINE, 1981; BENNINGA; ELDOR; ZILCHA,
1984; LENCE, 1995).

A razdo 6tima de hedge vai depender da funcdo utilidade de cada agente, pois ha agentes
gue procuram maximizar a utilidade esperada do retorno, mas, dependendo do grau de aversdo
ao risco do agente, a busca pode ser por minimizar a variancia do retorno, ou ainda encontrar
um ponto de equilibrio que maximize o retorno dado um nivel aceitavel de risco (HEANEY;
POITRAS, 1991). Mas definir a fungdo utilidade dos agentes € um trabalho muito complexo,
por isso é preferivel assumir que os precos futuros seguem um processo Martingale, ou seja,
que os retornos do preco futuro sdo iguais a zero, de tal forma que, ao optar por minimizar o
risco, o hedger também ira maximizar a utilidade esperada do retorno, sendo possivel assim
computar a razdo 6tima de hedge sem que seja necessario conhecer o parametro de aversdo ao
risco do agente (BENNINGA; ELDOR; ZILCHA, 1984; BAILLIE; MYERS, 1991).

O hedge de minima variancia considera o hedger como um agente infinitamente avesso
ao risco, que busca uma combinac¢do do lucro com o menor risco possivel na operacao
(JOHSON, 1960; STEIN, 1961; EDERINGTON, 1979). As suposi¢cdes para 0 hedge de
variancia minima foram descritas por Kroner e Sultan (1993) da seguinte forma:

Supondo que um agente tenha negociado um namero de contratos futuro h na posicao

vendedora, o retorno do portfélio r do agente sera:
r=s—hf 1)

Onde s e f sdo os precos a vista e futuro, respectivamente. Aplicando a nogéo de utilidade

média variancia, tem-se:

EU(r) = E(r) — yVar(r) (2)
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Onde y é o grau de aversdo ao risco do agente (y > 0). O investidor resolve entdo

maximizar a sua utilidade esperada:
maxEU(r) = max{E(s) + hE(f) — y[oZ + h%c} — 2hoy|} (3)

Evidenciando h, tem-se a razdo 6tima de hedge da carteira do agente:

E(f)+2yosy

h = 2)/0/%

(4)
Supondo que os pregos futuro seguem um processo martingale (E(f;) = f,), entdo a
equacao é reduzida para:

h=2L (5)

2
gf

Onde h ¢ a razéo otima de hedge, o, € a covariancia entre os pregos a vista e futuro e
afz ¢ a variancia do preco futuro, o que € similar ao parametro de inclinacdo 8 da regressao
linear, de forma que Ederington (1979) estima a razdo 6tima de hedge por meio de regresséo,
utilizando-se do método de minimos quadrados ordinarios (MQO). O algoritmo de Minimos
Quadrados Ordinarios busca minimizar a variancia, a partir da soma dos quadrados dos residuos
da regressdo. Como a regressdo linear exige que as variaveis regredidas sejam estacionarias e
as séries de precos a vista e futuros normalmente sdo estacionarias na primeira diferenga, na

literatura a razdo 6tima de hedge por MQO normalmente é dada pela equacéo 6:
As = a+ hAf + ¢ (6)

Onde s e f sdo os precos a vista e futuros dos ativos, respectivamente, h é a razdo 6tima
de hedge e ¢ sdo os residuos da regressao.

Como a intencdo de um investidor que faz um hedge é de minimizar a variancia dos
precos, correndo assim menos riscos, € importante verificar se a estratégia de hedge adotada
cumpre o seu papel. Nesse sentido, Ederington (1979) sugere verificar a efetividade do hedge,
que ¢ a reducdo percentual da variancia da operacdo de hedge, conforme a equacéo 7:

_ VAR(U)- VAR(H)
- VAR(U) (7)
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Onde “e” ¢ a efetividade da estratégia de hedge, VAR (H) a variancia na receita de um
portfélio hedgeado em sua razdo 6tima, e VAR (U) € a variancia na receita de um portfélio no
qual ndo é realizada operacgéo de hedge. A variancia da receita dos portfolios pode ser calculada

conforme as equagdes 8 e 9.
VAR(U) = o? (8)
VAR(H) = 02 4+ h%cf — 2hay, 9)

Nas equacdes 8 e 9, g2 € a variancia do prego a vista, afz ¢ a variancia do preco futuro,
a5 € a covariancia entre 0s precos a vista e futuros e h € a razdo otima de hedge. Essa forma
de estimar a efetividade do hedge € denominada de critério de reducdo da variancia. A
efetividade pode ser medida através do R? da regressdo linear, pois a efetividade do hedge é
obtida a partir da correlacdo entre os retornos a vista e futuros, da mesma forma como se obtém
0 R? da regressdo (EDERINGTON, 1979).

Embora tenha sido amplamente utilizado na literatura até os anos 1990, o método de
estimacao da razdo 6tima de hedge via MQO pode gerar uma regressao espuria, caso 0s residuos
sejam autocorrelacionados (MYERS; THOMPSON, 1989). Para contorno de tais questdes,
foram propostos modelos de regressao via MQO generalizados, que consideram as séries em
nivel ou em primeira diferenca para estimar a razdo 6tima de hedge, conforme as equagdes 10
e 11 (MYERS; THOMPSON, 1989):

Se= o+ hfp + Xt aSe—i + X Qefemi + 21 @Ko + & (10)
As; = ag+ hAfi + X1 Belse—; + Xt aeAfeoi + i 9 AK—; + & (11)

Nas equacles acima s; e f; sdo, respectivamente, o0 pre¢o a vista e o preco futuro no
periodo t, s;_; e f;_; SA0 0s precos a vista e futuro defasados, K € um termo ex6geno, que pode
ser, por exemplo, uma variavel dummy de safra ou entressafra, m é a quantidade de defasagens
do modelo, A é o operador de diferenga e h é a razdo 6tima de hedge que se busca estimar.

Os modelos gerados a partir da técnica de MQO tem sido objeto de discussdes, desde
que Cecchetti, Cumby e Figlewski (1988) encontraram evidéncias de autocorrelagdo e
heterocedasticidade entre 0s precos e retornos a vista e futuros. Desde entdo, a literatura tem
apontado para as mesmas evidéncias e a razdo Otima de hedge deixou de ser considerada

estatica, como aquela estimada pelos modelos de Ederigton (1979) e Myers e Thompson (1989)
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e passou-se a considerar que ela varia ao longo do tempo. Sendo assim, ainda no contexto de
hedge de minima variancia, a razdo 6tima de hedge deve ser estimada por modelos capazes de
lidar com a heterocedasticidade condicional, ou seja, que permitam obter uma razdo 6tima de
hedge com variancias inconstantes no tempo. Tais consideracGes deram origem ao chamado
hedge dinamico.

Entende-se por hedge dindmico aquele em que ha um ajuste diario da razdo 6tima de
hedge a partir das novas informac6es incorporadas ao preco, o que deve diminuir o risco de
variacdo de precos (GAGNON; LYPNY; MCCURDY, 1998). Para Kroner e Sultan (1993),
através das estratégias de hedge dindmico, a razdo 6tima de hedge passa a ser definida pela
equacéo 12:

e = 2L (12)

Onde o, é a covariancia entre 0s pregos & vista e futuros no periodo t e of, é a
variancia da série de precos futuros no periodo t.

Os modelos de hedge dinamico foram estimados via modelos ARCH univariados
(CECCHETTI; CUMBY; FIGLEWSKI, 1988) e, em seguida, generalizados para estimagao a
partir de modelos GARCH multivariados (BAILLIE; MYERS; 1991; MYERS, 1991,
KRONER; SULTAN, 1993), de forma que se passou a tratar a heterocedasticidade de forma
mais parcimoniosa e a considerar a correlacdo entre as séries de precos a vista e futuros na
estimacdo da razdo 6tima de hedge. Discussdes sobre 0 modelo ARCH se encontram em Engle
(1982), ja sobre modelos GARCH multivariados podem ser encontradas em Bauwens, Laurent
e Rombouts (2006) e Silvennoinen e Terasvirta (2008).
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3 REVISAO DA LITERATURA

Estudos sobre a determinacgédo da razao 6tima e efetividade de hedge, tanto na literatura
internacional, a exemplo de Baillie e Myers (1991), Kroner e Sultan (1993), Bera, Garcia e Roh
(1997), Switzer e EI-Khoury (2006), Ku, Chen e Chen (2007) e Power e Vedenov (2008), quanto
em estudos nacionais como Tanaka (2005), Bitencourt, Silva e Safadi (2006), Klotzle et al.
(2011) e Caldarelli e Souza (2011), indicam que os metodos de hedge dindmico sao
matematicamente superiores aos métodos de hedge estético, normalmente estimado por MQO.

O Quadro 1 e 0 Quadro 2 esbogam esses resultados.

Quadro 1 — Revisao da literatura internacional

Ano | Autores | Mercadorias Estratégia de Medicdo da Melhor
hedge efetividade estratégia
1991 | Bailliee Boi, café, VECH diagonal | Reducéo da VECH diagonal
Myers milho, (1,1) e MQO variancia
algodéo, ouro
e soja
1991 | Myers Trigo VECH diagonal | Reducédo da VECH diagonal,
(1,1) e MQO variancia. porém, com
diferenca
pequena

1993 | Kronere | Libra, Délar | MGARCH (1,1) | Redugdo da GARCH com

Sultan Canadense, com correcdo de | variancia e correcdo de
Marco erros e MQO Maximizacdo | erros
Aleméo, lene da utilidade
e Franco
Suico
1997 | Bera, Milho e soja | VECH diagonal | Reducdo da VECH diagonal
Garcia e (1,1) definido variancia e
Roh positivo sem Maximizacéao
MCE, VECH do retorno
diagonal (1,1),
MQO e RCAR
2002 | Brooks, FTSE 100 BEKK simeétrico | Reducéo da Dentro da
Henry e (1,1), BEKK variancia amostra o
Persand assimétrico (1,1) BEKK
e hedge ingénuo simétrico, fora
da amostra o
BEKK

assimétrico por
uma pequena
diferenca
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2004 | Alizadehe | FTSE e Mudanca de Reducéo da Mudanca de
Nomikos | S&P500 Regime de variancia Regime de
Markov, Markov foi
GARCH e MQO superior por
uma diferenca
pequena
2006 | Switzer e | Petroleo Light | BEKK simétrico | Reducéo da BEKK
El-Khoury | Sweet (1,1), BEKK variancia assimétrico com
assimétrico (1,1), diferenca de
MQO e hedge desempenho
ingénuo pequena em
relacdo ao
BEKK
simetrico
2007 | Ku, Chen | Librae lene DCC (1,1), Reducdo da DCC
e Chen MGARCH (1,1), | variancia
MQO e ECM
2007 | Leee Milho e ouro | BEKK (1,1), Reducdo da BEKK com
Yoder BEKK simétrico | variancia regime de
com mudanca de mudanca de
regime de Markov obteve
Markov uma diferenca
insignificante
em relacédo a
BEKK
2008 | Hsu, S&P500 e Gaussian Cépula | Reducéo da Gaussian
Tseng e FTSE100, (1,1), Clayton variancia Copula
Wang USD/SWFe | Céopula (1,1),
MSCI-SWI Gumbel Copula
(1,1), DCC (1,1),
CCC(11)e
hedge igénuo
2008 | Power e Milho e Kernel Cépula Reducdo da Kernel Cépula
Vedenov | farelo de soja | (1,1), BEKK variancia com uma
(1,1) e MQO reducéo da
variancia
mediocre em
relacdo ao
BEKK
2011 | Chang, Petroleo bruto | DCC (1,1), Reducéo da BEKK diagonal
McAller e BEKK (1,1), variancia
Tansuchat BEKK diagonal
(1,1),CCC (1)
e VARMA (1,1)

Fonte: Elaborado pela autora.
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Ano | Autores | Mercadorias Estrategia de Medicao da Melhor
hedge efetividade estratégia
2005 | Tanaka Dolar BEKK Diagonal Reducéo da BEKK
(1,1) e MQO. variancia diagonal
2006 | Bitencourt, | Boi gordo BEKK (1,1) e Reducéo da BEKK
Silvae MQO variancia
Séafadi apenas para
MQO
2008 | Muller, Café BEKK diagonal Reducéo da BEKK
Moura e (1,1) com variancia diagonal com
Lima distribuicdo t de pequena
Student, VEC (3) e diferenca em
hedge ingénuo relacdo ao
VEC
2009 | Monteiro e | Ibovespa Mudanca de Reducéo da Mudanca de
Bueno Regime de variancia e Regime de
Markov, MQO e utilidade Markov
MCE obteve uma
diferenca
pequena
2010 | Monteiro Boi gordo BEKK diagonal Reducéo da
et al. (1,1) com variancia
distribuicdo t de -
Student e termo de
correcdo de erro
2011 | Klotzleet | Ddlar BEKK diagonal Reducéo da BEKK
al. comercial simétrico (1,1), variancia diagonal
BEKK diagonal assimétrico,
assimétrico (1,1), porém, o
MQO e hedge resultado foi
ingénuo semelhante
ao do BEKK
simétrico
2011 | Caldarelli e | Soja BEKK (1,1), MQO | Reducéo da BEKK.
Souza e hedge ingénuo variancia e
Maximizacao
do retorno
2012 | Freitas, Acucar BEKK diagonal Reducéo da BEKK,
Santos e (1,1) e VEC (4) variancia e porém, a
Almeida Value at Risk | diferenca no
desempenho
foi pequena

Fonte: Elaborado pela autora.

Tanto na literatura internacional, quanto na nacional, 0s precos e retornos a vista e

futuros apresentam algumas caracteristicas comuns (fatos estilizados), como assimetria,



21

excesso de curtose, ndo normalidade, autocorrelagdo nos retornos quadréticos,
heterocedasticidade, estacionariedade em primeira diferencga e cointegracéo.

O método estimador do GARCH multivariado mais utilizado na literatura é o BEKK de
Baba, Engle, Kraft e Kronner (1990), tanto na sua versao completa, quanto na versdo diagonal,
com especificacdo GARCH (1,1). Ja a efetividade do hedge é amplamente medida através do
método de redugdo da variancia. O método de estimacdo BEKK tem se popularizado na
literatura especializada, devido as suas propriedades matematicas, ao gerar estruturas de
estimacdo mais parcimoniosas e garantindo que as variancias individuais geradas pelo modelo
ndo sejam negativas. Ademais, o modelo de especificacdo (1,1) € tido como o mais robusto para
as séries financeiras, além de exigir a estimacéo de menor numero de parametros.

Proposicdes alternativas para 0 BEKK tém sido encontradas na literatura, a exemplos
dos modelos com Mudanca de Regime de Markov (ALIZADEH; NOMIKOS, 2004; LEE;
YODER, 2007; MONTEIRO; BUENO, 2009), Copula GARCH (POWER; VEDENQV, 2008)
e BEKK assimétrico (BROOKS; HENRY; PERSAND, 2002; SWITZER; EL-KHOURY,
2006; KLOTZLE et al., 2011). Entretanto, em estudos comparados, essas modelagens geraram
resultados timidamente superiores ao tradicional BEKK, com a exigéncia de um esforco
computacional exponencialmente maior. O modelo BEKK com termo de correcéo de erro foi
utilizado por Monteiro et al. (2010), mas néo teve seus resultados comparados com o0s de outros
métodos de estimacéo.

Ha estudos que se propuseram a investigar as diferencas de razdo 6tima de hedge entre
os periodos de safra e entressafra. A razdo para isso se deve ao fato de, no periodo de entressafra,
“haver uma maior incerteza na formacdo do preco, ocasionado, principalmente, por
informacdes especulativas, previsdes de safras e pela probabilidade de ocorrer problemas
climaticos e até mesmo, catastrofes” (FONTES; CASTRO JUNIOR; AZEVEDO, 2005). Por
esse motivo, se espera que a razao 6tima de hedge aumente no periodo da entressafra, pois é
natural que os investidores queiram se proteger mais quando o mercado apresenta
potencialmente maiores niveis de riscos.

Foram desenvolvidos apenas quatro estudos que investigaram o diferencial na razéo
Otima de hedge entre os periodos de safra e entressafra, todos na literatura brasileira, como pode
ser observado no Quadro 3.

Embora se espere que a razéo 6tima de hedge seja maior na entressafra, estudos vem
apontando, para algumas commodities, o inverso. Entretanto, os estudos que fizeram esse
apontamento utilizaram a metodologia de Ederington (1979), a partir das regressoes lineares.

Até 0 momento, o estudo que utilizou modelos de hedge dindmico para analisar esse fenémeno
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foi Lazzarini (2010), que apontou ndo haver diferenca entre as razGes 6timas de hedge da safra

e da entressafra para o mercado do boi gordo, no periodo de 2000 a 2009.

Quadro 3 — Revisdo da literatura sobre o diferencial de razdo 6tima de hedge

Ano | Autores | Mercadorias | Estratégia de | Medigdo da Resultado
hedge efetividade
2003 | Silveirae | Boigordoe MQO com Reducdo da | A razdo 6tima de
Ferreira bezerro dummy de variancia hedge e efetividade
Filho safra e foi maior na safra
entressafra para o boi, e na
entressafra para o
bezerro. Porém, o
resultado néo foi
significativo para o
bezerro
2008 | Oliveira Boi gordo MQO com Reducdo da | A razdo 6tima de
Neto e dummy de variancia hedge foi maior na
Figueiredo safra e safra
entressafra
2009 | Oliveira Milho MQO com Reducdo da | A razdo 6tima de
Neto, dummy de variancia hedge foi maior na
Figueiredo safra e safra
e Machado entressafra
2010 | Lazzarini Boi gordo BEKK, DCC- | Reducdo da | A razdo 6tima de
TT, DCC-E, |varianciae | hedge foi
BEKK com Aumento do | semelhante na safra
dummy de indice de e entressafra. Os
safra e BEKK | Sharpe modelos DCC
com dummy obtiveram
de entressafra desempenho
superior, com
destaque para o
DCC-E, porém,
n&o tiveram boa
capacidade de
previsao

Fonte: Elaborado pela autora.
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4 CARACTERIZACAO DOS CONTRATOS FUTURO EM ESTUDO

Os contratos futuros das commaodities em estudo possuem caracteristicas distintas. O
Quadro 4 resume as principais caracteristicas dos contratos futuros agropecuarios mais
liguidos da BM&FBOVESPA.

O primeiro contrato futuro agropecuario lancado na BM&FBOVESPA foi o do café
arabica, em 1978. Ja o contrato futuro do etanol hidratado é um dos mais recentes, cujas
negociagdes foram iniciadas em 2010.

Os contratos de café e de soja sdo cotados em Dolares dos EUA por saca, sendo o cdmbio
determinado pela taxa PTAX de venda. Os demais contratos sdo cotados em Reais, sendo o boi
cotado em Reais por arroba, o etanol em Reais por metro cubico e o milho em Reais por saca.
Os contratos de boi e de café possuem vencimento mensal, enquanto os demais tém vencimento
restrito a alguns meses do ano. O contrato de café é o Unico que ainda ndo prevé a possibilidade

de liquidacdo financeira.

Quadro 4: Caracteristicas das commodities estudadas

. Café Etanol . .
Boi Gordo Arabica Hidratado Milho Soja
Ano de
langamento 1980 1978 2010 1996 1993
no Mercado
Futuro
Délares dos Reais por Ddlares dos
Cotacdo no | Reais por Estados Reais por saca de 60 Estados
Mercado arroba Unidos da metro uilos Unidos da
Futuro liquida Ameérica por cubico qu Uidos América por
saca de 60kg d saca de 60kg
Tamanho 330 100 sacas de | 30 metros | 450 sacas de 450 sacas de
do contrato arrobas 60Kg cubicos 60kg 60kg liquidos
futuro liquidas liquidos liquidos liquidos
Meses de Marco, Janeiro,_ Ma_r(;o: abril,
vencimento | Todosos | maio, julho, Todos os .mlahrgo, malo, .ml";'o’ Junho,
do contrato meses setembro e meses Julho, agosto, | julno, agosto,
futuro dezembro setembro e setembro e
novembro novembro
Liquidagéo Sim N0 sim Sim Sim
financeira
Centro de
formagéo de | Sédo Paulo Sdo Paulo | Paulinia/SP | Campinas/SP | Paranagua/PR
preco
Safra Novembro Julho a Abril a m;?g?;ar?ho Fevere_iro a
a maio dezembro novembro maio
a dezembro

Fonte: Elaborado pela autora com dados da BM&FBOVESPA, Conab e Embrapa.
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Ainda no Quadro 4 tem-se a informacgdo dos periodos de safra de cada commodity,

sendo que o milho possui uma particularidade, pois tem 2 safras no ano. A 1° safra do milho

ocorre no verdo, de janeiro a maio, enquanto a segunda safra, também conhecida como safrinha

ou safra de inverno, ocorre de maio a setembro. Conforme a Conab, na regido sudeste, onde se

encontra Campinas, que € o centro de formacéo do preco do milho na BM&FBOVESPA, mais

de 50% da producdo do milho ocorre na safra de verdo, com pouca participacdo da safrinha, em

média 12,3% de 2008 a 2013.

A Figura 2 exibe a trajetoria do preco futuro para o boi gordo, café, milho, etanol e soja

em longo prazo até 14/06/2013. As séries de boi e café datam desde o ano 2000, a de etanol
desde 2010, a de milho desde 2008 e a de soja desde 2004.

Figura 2: Trajetoria em longo prazo do pre¢o futuro das commodities estudadas
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Fonte: Elaborado pela autora com dados da BM&FBOVESPA obtidos no Bloomberg.
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5 METODOLOGIA
5.1 SERIES ESTUDADAS

As séries historicas utilizadas neste estudo compreendem o0s precos diarios a vista e
futuros do boi, café, etanol, milho e soja. Para os precos a vista, utilizou-se o indice
ESALQ/BM&F do Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada (CEPEA). A série de
precos futuros é aquela cujo contrato é negociado na Bolsa de Mercadorias e Futuros
BOVESPA (BM&FBOVESPA). Os precos a vista das commodities foram obtidos no CEPEA.
Ja os precos futuros foram obtidos atraves do Bloomberg.

A amostra compreende o periodo de 19/05/2010 até a data de 14/06/2013, excluindo-se
feriados e demais dias em que ndo houve informagéo de preco da commodity no mercado futuro
e/ou no a vista. A escolha da janela temporal se deu em razdo da série de etanol (mais recente)
que teve seu preco computado no mercado futuro brasileiro pela primeira vez em 19/05/2010.
A Unica excecdo € para a série de soja, que tem uma janela de estima¢do menor, compreendida
entre 19/05/2010 a 31/08/2012, em razéo de nédo ajuste do modelo BEKK-GARCH aos dados,
ao se considerar na amostra o periodo entre 01/09/2012 a 14/06/2013.

O uso da mesma janela de tempo para boi, café, etanol e milho se justifica, pois mesmo
embora essas commodities ndo venham a ser comparadas de forma direta, guardam, em si, a
mesma estrutura de informacdo macroecondmica. Ainda, para o caso do boi a janela permite
comparar diretamente os resultados com o trabalho de Lazarinni (2010). Foram calculados os
log-precos a vista e futuros e os log-retornos dos precos a vista e futuros das commodities em
estudo.

Para os testes de raiz unitaria, utilizou-se os log-precos de todas as commodities e, em
seguida, os testes foram realizados com as varidveis em primeira diferenca. Para identificacdo
de cointegracdo entre os precos a vista e futuros, utilizou-se os log-precos quando estes sdo
integrados de mesma ordem. Na modelagem do VEC e do BEKK-GARCH diagonal, foram
empregados 0s log-precos a vista e futuros, quando estes apresentaram cointegracdo. No teste
de causalidade e na modelagem da regresséo linear por MQO, foram utilizados os log-retornos.

5.2 PROCEDIMENTOS DE ANALISE E TESTES

No intuito de constatar se hd uma relacdo de longo prazo entre os precos a vista e futuros,

utilizou-se o teste de cointegracdo de Johansen, no qual os testes de traco e maximo autovalor
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foram utilizados para verificar a presenca de cointegracdo, sob a hip6tese nula de ndo haver
cointegracdo. Ha de se atentar ainda que o nimero de vetores de cointegracdo deve ser menor
que o numero de variaveis testadas, caso contrario havera indicios de que as variaveis testadas
sdo estacionarias, logo, ndo havera sentido em se verificar a presenca de cointegracédo
(ENDERS, 2010).

O numero ideal de defasagens ou lags para o teste de cointegracéo foi obtido a partir do
teste de Ljung-Box aplicado sobre os residuos da modelagem VEC, considerando-se como ideal
0 numero minimo de lags capaz de eliminar a autocorrelacao residual no VEC. Mais detalhes
sobre o teste de Ljung-Box encontram-se em Enders (2010).

Como apenas variaveis integradas de mesma ordem podem ser cointegradas, antes de
se proceder com o teste de cointegracao, verificou-se a estacionariedade dos log-precos a vista
e futuros a partir dos testes ADF e PP. Para mais informacdes sobre esses testes, consultar
Enders (2010). Empregou-se o teste KPSS, como forma de complementar o resultado do teste
ADF. Os testes ADF e PP possuem a hipotese nula de presenca de raiz unitéria contra a hipotese
alternativa de estacionariedade da serie. Ja o teste KPSS tem por hipétese nula a
estacionariedade e por hipotese alternativa a presenca de raiz unitaria.

E sabido que os testes ADF, PP e KPSS ndo sdo robustos na presenca de quebras
estruturais, tornando-se viesados, no sentido de ndo rejeitar a hipdtese nula mesmo quando as
séries sdo estacionarias (PERRON, 1989). Sendo assim, aplicou-se os testes de Zivot e Andrews
(1992) e Perron (1997), que séo robustos a quebras estruturais, ambos tendo como hip6tese nula
a ndo estacionariedade contra a hipétese alternativa de estacionariedade com uma quebra
estrutural.

Desde a década de 1980, diversos testes de estacionariedade com quebra estrutural
foram propostos (PERRON, 1989; ZIVOT; ANDREWS, 1992; PERRON; VOGELSANG,
1992; PERRON, 1997). Zivot e Andrews (1992) inovaram, ao propor um teste de
estacionariedade que néo exigisse que o pesquisador soubesse previamente a data da quebra
estrutural, sendo o ponto de ruptura determinado de forma enddgena, a partir dos dados e, assim,
o teste de Zivot e Andrews (Z-A) tornou-se a principal metodologia utilizada para testar
estacionariedade na presenca de quebra estrutural. Perron (1997) € o segundo teste de
estacionariedade mais utilizado na literatura, adaptando o teste de Perron (1989) para que 0
ponto de ruptura seja determinado endogenamente, a exemplo do teste Z-A. Como nesta
pesquisa ndo se conhece a data de possiveis quebras estruturais das séries, optou-se por utilizar
0s testes de Z-A e Perron (1997).
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Para verificar se 0 mercado futuro tem cumprido o seu papel de transmissdo de
informacgdes de precos para o mercado a vista, o teste mais utilizado é o de Causalidade de
Granger. Porém, para verificar a causalidade entre séries cointegradas, deve-se atentar que
informacbes de curto prazo sdo perdidas no processo de diferenciagdo, mas podem ser
recuperadas ao se adicionar os residuos da equacdo de cointegracdo na equacgdo do teste de
Causalidade de Granger, de forma que esses residuos corrijam os desequilibrios entre as séries
no curto prazo, levando-as a um equilibrio de longo prazo (GRANGER, 1988).

Pelos motivos ja citados acima, neste estudo, para verificar a causalidade entre as séries,
utilizou-se a metodologia de Demetriades e Hussein (1996), na qual o residuo da equacéo de
cointegracdo é empregado como mecanismo de correcdo de erro na constituicdo de um vetor
auto-regressivo com correcao de erro (VEC).

Com a modelagem VEC, € possivel verificar se ha causalidade da variavel independente
em relacdo a dependente, a partir da constatacdo da significancia dos coeficientes, que devem
ser diferentes de zero com base no teste t, ou ainda testar se ha causalidade conjunta das
variaveis a partir do teste F (DEMETRIADES; HUSSEIN, 1996).

A modelagem VEC se altera com relacdo a possibilidade de insercdo de tendéncia
deterministica e intercepto na equacdo de cointegracdo e de intercepto no VEC. Nesse sentido,
ha 4 especificacdes possiveis para a estimagdo do VEC (JOHANSEN, 1995):

1) dados sem tendéncia deterministica: sem intercepto e tendéncia na equacéo de cointegracéo
e no VAR,;

2) dados sem tendéncia deterministica: intercepto na equacéo de cointegracao e sem intercepto
no VAR;

3) dados com tendéncia deterministica linear: intercepto na equacao de cointegracdo e no VAR,;
4) dados com tendéncia deterministica linear: intercepto e tendéncia na equacao de cointegracédo
e sem intercepto no VAR,

5) dados com tendéncia deterministica quadratica: intercepto e tendéncia na equacdo de
cointegracéo e intercepto no VAR.

A especificacdo do modelo VEC foi escolhida com base no teste de cointegracéo e, nos
casos em que mais de uma especificacdo do VEC apresentou cointegragéo, foram utilizados os
critérios de informacéo AIC (Critério de Informacéo de Akaike) e BIC (Critério de Informacéo
Bayesiano de Schwarz) do VEC, optando-se pela especificacdo VEC que obtivesse os menores
critérios de informacg&o. Mais detalhes sobre o AIC e o BIC podem ser encontrados em Enders
(2010).
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Para ratificar o teste de causalidade do modelo VEC, utilizou-se o Teste de Causalidade
de Granger/Teste de Wald para Exogeneidade por Blocos, recomendado por Enders (2010),
para verificar a causalidade no sentido de Granger nos residuos da modelagem VEC, cuja
estatistica Qui-quadrado testa a hipotese nula de que uma variavel ndo causa outra no sentido
de Granger contra a hip6tese alternativa de que ha causalidade.

No intuito de estimar a razdo 6tima de hedge a partir de um hedge dindmico, optou-se
pelo modelo BEKK-GARCH diagonal, pois, conforme Baba et al. (1990), esse € mais
parcimonioso que 0 BEKK-GARCH. Vale ressaltar que o modelo BEKK-GARCH assimétrico
ndo sera utilizado porque, conforme a literatura, ndo vem apresentando reducao significativa na
variancia com relagdo ao modelo simétrico. O mesmo acontece com relagéo a novos modelos
como Copula-GARCH e Regime de Markov. Dessa forma, a fim gerar a razdo 6tima de hedge,
utilizou-se trés métodos distintos: o modelo de regressdo linear por meio do MQO, BEKK-
GARCH diagonal e BEKK-GARCH diagonal com dummy de entressafra. A razdo 6tima de
hedge foi calculada conforme a equagéo 12.

e = 2L (12)

A razdo otima de hedge foi calculada a partir da modelagem de regressédo linear por
MQO apenas para fins de comparacao dos seus resultados com os do modelo BEKK-GARCH
diagonal. Os pressupostos de ndo autocorrelagdo e homocedasticidade dos residuos da
regressdo foram testados a partir dos testes de Ljung-Box e de White, respectivamente. O teste
de Ljung-Box possui a hipétese nula de ndo autocorrelacdo, que sera rejeitada, caso o
X? calculado seja maior que o valor critico X? tabelado. O teste de White tem a hipotese nula
de ndo haver a presenca de heterocedasticidade, que sera rejeitada caso o valor F calculado seja
maior que o valor critico F tabelado. Quando constatada autocorrelacdo e/ou
heterocedasticidade no modelo, os coeficientes da regressdo foram reestimados utilizando o
método Newey-West, de forma a se obter um modelo robusto a autocorrelacdo e
heterocedasticidade. Mais detalhes sobre a correcao de Newey-West encontram-se em Enders
(2010).

No intuito de captar as dependéncias nas séries de precos a vista e futuros, utilizou-se
uma modelagem VEC. O modelo BEKK-GARCH foi obtido a partir da especificacdo da
modelagem VEC utilizada. Essa metodologia é proposta por Yang e Allen (2004). A

especificacdo do modelo VEC encontra-se nas equacdes 17 e 18. Os testes de Ljung-Box para
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autocorrelacdo e de White para heterocedasticidade foram aplicados sobre os residuos da
modelagem VEC utilizada.

Para verificar se ha diferencial significante de razdes de hedge entre os periodos de safra
e entressafra, utilizou-se 0 modelo BEKK-GARCH acrescido de uma variavel dummy de
entressafra para captar alguma diferenca significativa entre os periodos de safra/entressafra, o
que foi examinado através do teste t do parametro da variavel dummy.

A efetividade do hedge foi calculada a partir do critério de minimizacdo da variancia,

conforme a equacéo 7.

__ VAR(U)- VAR(H)
VAR(U)

(1)

As andlises propostas neste trabalho foram implementadas a partir do software

econométrico Eviews 7.0.

5.3 METODOS MULTIVARIADOS PARA ESTIMAR A RAZAO OTIMA DE HEDGE

E um fato estilizado que matrizes de covariancia dos precos de ativos financeiros variam
no tempo (ENDERS, 2010). Assim sendo, para séries financeiras, € de consenso geral que
modelos GARCH multivariados possuem performances superiores a modelos que ndo capturam
a variagao no tempo na matriz de covariancia, a exemplo de regressdes MQO.

Os modelos GARCH multivariados foram sugeridos por Bollerslev, Engle e Wooldridge
(1988). Eles sdo uma extensdo dos modelos GARCH univariados propostos por Bollerslev
(1986). De acordo com Bollerslev, Engle e Wooldridge (1988), o modelo GARCH multivariado
pode ser formulado como:

1
& = £h,'? (13)

Na qual &; representa um processo de dimensdo k com média zero e variancia dada por
uma matriz identidade de ordem k e E|&;|Q;_1] = 0 e E|&:&:|Q—1| = h;. h; deve apresentar
alguma forma de dependéncia dos valores defasados de h; e de &,. Dessa forma, o ponto
terminante da modelagem é a estimacdo dos pardmetros da matriz de covariancia h;. Assim
sendo, os modelos multivariados buscam de alguma maneira estimar a matriz de covariancia.

Na busca de se obter modelos GARCH mais parcimoniosos, foi desenvolvido o modelo
BEKK por Baba et al. (1990). Formalmente, um modelo BEKK (1,1) pode ser definido como:
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hy = CoCly + YKoy Aig €61 €'v—i Al + XK =1 Bix he—; B'ix (14)

Em que &;_; é um vetor de termos de erro com defasagem de ordem i; e Cy, A;x, Bix Sa0
matrizes quadradas (NxN), e C,, é triangular inferior, para garantir que H, seja definida positiva.
A matriz de covariancias h; sera positiva, pois a matriz resultante de C,C’, € uma matriz
simétrica definida positiva e os demais termos s&o definidos de forma quadrética. O limite de
soma K ¢ que determina a generalidade do processo.

Dentre as modelagens GARCH, a especificacdo GARCH (1,1) é a mais robusta em
séries financeiras (BOLLERSLEV; CHOU; KRONER, 1992; KAROLYI, 1995; YANG;
ALLEN, 2004). Em estudos que buscam estimar a razdo 6tima de hedge também se percebe
gue ha uma tendéncia de escolha dos modelos GARCH de ordem (1,1), a exemplo dos trabalhos
presentes na revisao da literatura realizada nesta pesquisa. Dessa forma, optou-se por estimar a
razdo 6tima de hedge neste trabalho a partir de modelos GARCH de ordem (1,1).

No que diz respeito a parciménia, o modelo BEKK aqui mencionado é suficientemente
geral, permitindo a influéncia das variancias condicionais e das covariancias das varias séries
sobre uma determina série, sem que para iSso seja necessario a estimacdo de uma grande
quantidade de parametros (KAROLYI, 1995).

Uma forma mais parcimoniosa do modelo BEKK, é o modelo BEKK diagonal proposto
por Baba et al. (1990). Nesse caso, a soma do quadrado dos elementos da diagonal principal
das matrizes A;; e B;; € menor que um. Considerando que as variaveis de interesse deste estudo
sdo os log-precos a vista e futuros das commodities em estudo, a expansdo dessas matrizes

ocorre da seguinte forma para um modelo BEKK (1,1):

[sst sft] [C11 ][Cll C21
hsft hfft C21 Ca22 C22

a;; O Est 1 €Est—1€ft-1 a11
+ [ 0 ] I ) (15)
221 |€st—1€f,t-1 €ft—1 a22
b11

] [ ss,t sft] [b11 0 ]
0 byl lhsse  hygye bz,

Onde hg € a variancia do log-preco a vista da commodity; h, ¢ a variancia do log-
preco futuro da commodity; e h,f € a covariancia entre os log-pregos a vista e futuros. c,4, ¢,1,

e c,, Sao os coeficientes da constante do modelo, a;, e a,, sdo os parametros do log-preco a
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vista e by; e b,, séo os parametros referentes ao log-preco futuro. €2, ; é a variancia dos
residuos em primeira diferenca da equacdo onde o log-preco a vista é a variavel dependente,
ef,t—1 ¢ a variancia dos residuos em primeira diferenca da equacao onde o log-preco futuro € a
variavel dependente e €;,_1 €5, € a covariancia entre esses residuos em primeira diferenca.

O modelo BEKK-GARCH diagonal foi estimado com distribuicéo t de Student, quando
0s dados revelaram a presenca de assimetria, leptocurtose e ndo normalidade, conforme
recomenda Bollerslev, Engle e Wooldridge (1988). Ademais, foi adicionada ao modelo a
variavel dummy de entressafra, de forma que foi possivel verificar se hd um diferencial de hedge
entre esses periodos.

A razdo 6tima de hedge do modelo BEKK diagonal foi obtida da seguinte forma:

Pt-1 = hsf,t/hff,t (16)

O modelo BEKK-GARCH diagonal foi obtido a partir de uma especificagdo VEC. A
utilizacdo desse tipo de modelagem tem como fim captar as dependéncias das séries de log-
precos a vista e futuros, conforme recomenda Yang e Allen (2004).

A opcdo pelo VEC também se deu porque modelos estimados a partir de variaveis
cointegradas devem introduzir o termo de correcdo de erro na modelagem, do contrério, 0
modelo podera subestimar a verdadeira razdo 6tima de hedge, fazendo com que o hedger
incorra em maiores custos operacionais e menor efetividade (LIEN; LUO, 1994; LIEN, 1996).

O modelo VEC é descrito por Lien e Luo (1994), conforme as equacdes 17 e 18:

Asy = Cs+ X1 Bsibse—i + XiZq asibfei + VsZo—1 + st (17)
Afy = Cr + Yizq ﬁfiASt—i + Xty “fiAft—i TVl t &t (18)

Onde C ¢ o intercepto, Ss; € ag; sdo coeficientes dos log-precos a vista, ff; € ay; S&o
coeficientes dos log-precos futuros, e y; e y sdo os coeficientes dos termos de correcdo de erro
dos log-precos a vista e futuros, respectivamente. Z,_; € o termo de corre¢éo de erro que corrige
os desequilibrios de curto prazo para que as variaveis alcancem o equilibrio de longo prazo. &,
e & sdo erros independentes e identicamente distribuidos (i.d.d.) dos log-precos a vista e

futuros, respectivamente. A é o operador de primeira diferenca e i 0 numero de lag do modelo.



6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Antes de se proceder com os testes de cointegracdo, causalidade e estimacgéo das raz0es
Otimas de hedge, deve-se analisar como as séries de precos a vista e futuros das commodities
se comportam. O comportamento dos log-precos séo vistos na Figura 3, enquanto os log-

retornos a vista e futuros podem ser visualizados na Figura 4.

Figura 3 — Log-precos a vista e futuros das commodities
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Figura 4 — Log-retornos a vista e futuros das commodities
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Fonte: Dados da pesquisa.

Percebe-se que as séries fisicas e futuras de cada commodity se propagam com algum

relacionamento e que, em alguns momentos, a série futura descola da fisica. E notavel o

comportamento diferenciado das séries do café em relacdo as demais, onde o preco futuro do

café se mantém em patamares mais elevados que o precgo a vista, mas, apesar disso, as séries

possuem forte semelhanca que sugere que 0s precos a vista e futuros do café se propagam com

algum relacionamento.

guebra da expectativa contratual. A commodity com maior volatilidade no retorno é o café.

As séries de retornos futuros exibem valores extremos, o que pode ser explicado pela



Tabela 3: Estatisticas descritivas dos log-precos a vista e futuros

Boi Café Etanol Milho Soja
Estatisticas ~ Avista Futuro Avista Futuro Avista Futuro Avista Futuro Avista Futuro

Média 4577560 4,576120 5,373160 5,486325 7,040867 7,034751 3,340958 3,324694 3,375512 3,380482
Mediana 4582925 4581134 5,303951 5,434377 7,068172 7,062192 3,386084 3,352182 3,389125 3,396855
Maximo 4763711 4,753245 5,856189 5,986954 7,434848 7,441320 3,580737 3,604138 3,805106 3,794140
Minimo 4384773 4,388878 4,867688 4,987367 6,596463 6,575076 2,900322 2901422 3,029167 3,049747
Desvio Padrdo 0,066207 0,062540 0,260208 0,268642 0,145718 0,142880 0,154724 0,148151 0,144729 0,139684
Assimetria -0,538138 -0,744594 0,211830 0,057822 -0,900396 -1,048146 -1,178467 -0,899387 0,296067 0,045906
Curtose 4052711 4,104520 1,729031 1,727008 4,359548 4,877039 3,791184 3,580763 4,100508 3,981708
Jarque-Bera 72,15253 109,4317 57,36044 52,21616 160,5856 249,7380 195,7350 113,1409 36,89614 22,96778
(P-Valor) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Observagdes 764 764 767 767 757 757 760 760 567 567
Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 4: Estatisticas descritivas dos retornos a vista e futuros

Boi Café Etanol Milho Soja
Estatisticas ~ Avista  Futuro Avista Futuro Avista Futuro Avista Futuro Avista Futuro

Média 0,000277 0,000271 -0,000239 -0,000215 0,000449 0,000516 0,000453 0,000330 0,001331 0,001241
Mediana 0,000194 0,000320 0,000549 -0,000150 0,000411 0,000000 0,000000 0,001033 0,001551 0,001685
Maximo 0,028223 0,069496 0,074226 0,062282 0,051137 0,062882 0,073236 0,157416 0,083676 0,039967
Minimo -0,030799 -0,110229 -0,065427 -0,084378 -0,080480 -0,282288 -0,035789 -0,136315 -0,066561 -0,048621
Desvio Padrdo 0,005179 0,008760 0,017695 0,018238 0,009571 0,017720 0,009563 0,015843 0,013574 0,011382
Assimetria -0,028474 -2,511011 -0,144281 0,044028 -0,621465 -10,20596 1,341406 -0,364819 -0,138690 -0,304863
Curtose 7,684255 4575233 4,090373 4,287338 15,70520 164,0823 11,80897 27,09319 7,732429 5,294687
Jarque-Bera 698,5980 58986,61 40,65676 53,21044 5140,253 831569,1 2685,186 18398,78 529,9841 132,9476
(P-Valor) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Observagoes 764 764 767 767 757 757 760 760 567 567

Fonte: Dados da pesquisa.
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A Tabela 3 apresenta as estatisticas descritivas dos log-pregos a vista e futuros e a
Tabela 4 as estatisticas dos retornos. Os valores maximos e minimos evidenciam, de forma
geral, a amplitude dos log-precos e log-retornos no mercado agropecuario, tanto a vista, quanto
futuro. Nota-se a presenca de assimetria em todas as séries, principalmente nos retornos futuros,
sendo negativa nas series do boi, etanol e milho, e positiva nas do café e da soja. Percebe-se
ainda que todos os log-precos a vista e futuros apresentam excesso de curtose, ainda que
pequeno. Os retornos sdo leptocurticos e apresentam maior curtose para os retornos futuros. O
teste Jarque-Bera evidencia que nenhuma das séries analisadas possui uma distribui¢do normal.

Para testar se as séries sdo estacionarias foram empregados, a principio, os testes ADF,
PP e KPSS, que sdo amplamente utilizados na literatura. Porém, devido a presenca de valores
extremos nas séries, optou-se por aplicar também os testes Z-A e Perron (1997), que sdo
robustos a quebras estruturais. No APENDICE A, os testes ADF, PP e KPSS foram realizados,
levando-se em consideracdo a presen¢a de uma raiz unitaria em torno de um intercepto, em
torno de um intercepto e uma tendéncia e sem intercepto e tendéncia.

No APENDICE B, realizaram-se os testes Z-A e Perron (1997) na presenca de uma raiz
unitaria em torno de um intercepto, em torno de uma tendéncia e em torno de um intercepto e
uma tendéncia. Os cinco testes obtiveram 0 mesmo resultado para todas as commodities,
indicando que as séries sdo estacionarias em primeira diferenca.

N&o foi possivel realizar o teste Z-A em torno de uma tendéncia para o boi e para o
milho por problema de colinearidade perfeita. Embora o teste KPSS tenha apontado para a
presenca de uma raiz unitaria em torno do intercepto para os retornos a vista e futuros do café,
os testes Z-A e Perron (1997) comprovam que esses retornos sdo estacionarios quando
considerada a presenca de quebra estrutural. Da mesma forma, os testes ADF e PP também
consideram os retornos do café estacionarios mesmo sem considerar quebra estrutural.

Confirmado que as séries sao integradas de mesma ordem 1(1), prosseguiu-se estimando
a modelagem VEC a partir dos log-precos a vista e futuros de cada commaodity e realizando-se
0s testes de cointegracao.

O numero ideal de lag para a modelagem VEC foi definido a partir do teste de Ljung-
Box aplicado aos residuos da modelagem VEC. Percebeu-se que a autocorrela¢do nos residuos
sO € eliminada com um VEC(4) para o boi, VEC(3) para o milho, VEC(2) para o etanol e
VEC(1) para o café e a soja. Assim, realizou-se o teste de cointegracdo com 4 lags para o boi,
3 lags para o milho, 2 lags para o etanol e 1 lag para o café e a soja.

A Tabela 5 evidencia os valores dos testes de traco e de maximo autovalor, seguindo o

procedimento de Johansen para analise de cointegrag&o.



Tabela 5: Teste de Cointegracdo de Johansen para os log-precos

Série  Modelot Lag Teste de Teste de Teste de Teste de
Testado Trago Traco Maximo Maximo
HO:r=0 HO:r<1 autovalor  autovalor
HO:r=0 HO:r<1

Boi 4 4 81,49602*  10,31897 71,17705* 10,31897
Café 2 1 27,01992*  0,260436 26,75948* 0,260436
Etanol 4 3 73,35944*  10,88678 62,47266* 10,88678
Milho 2 3 67,08285*  7,685380 59,39747* 7,685380
Soja 2 1 48,22611*  0,170780 48,05533* 0,170780

*Significante a 5%.
1Ver especificagcdes de modelagem VEC na pagina 28 desta pesquisa e em Johansen (1995).
Fonte: Dados da pesquisa.

E possivel observar que os precos & vista e futuros de todas as commodities s&o
cointegrados. Dessa forma, as séries de precos a vista e futuros possuem uma relacéo de longo
prazo, ou seja, as trajetorias temporais dos precos a vista e futuros de cada commodity séo
influenciadas por qualquer desvio de seu equilibrio de longo prazo. A presenca de cointegracdo
entre essas séries indicam que ha uma relacdo de causalidade entre os pregos a vista e futuros,
porém, para que se possa observar a direcdo de causalidade das séries, é necessario utilizar-se
de um modelo autorregressivo com vetor de correcdo de erro (VEC).

As modelagens VEC encontram-se na Tabela 6 e foram estimadas a partir das equacdes
17 e 18. A especificagdo do modelo VEC foi selecionada através do teste de cointegracéo e dos
critérios de informacéo AIC e BIC. O teste F indicou que os parametros das modelagens VEC
sdo conjuntamente significantes, validando os modelos.

A modelagem VEC mostra a velocidade de correcdo dos erros de curto prazo em relacédo
a tendéncia de cointegracdo no longo prazo. A velocidade de correcdo de erros, medida pelo
termo de corregdo de erro, se mostra baixa, proxima a zero, para todas as commodities, o que
pode ser explicado pelo B alto na regressdo de cointegracdo, que em todas as modelagens ficou
igual ou muito proxima a unidade. Isso indica que as séries ja& caminham muito proximas ao
equilibrio de longo prazo, ndo necessitando de uma maior velocidade de correcdo dos erros.
Logo, as diferencas entre os precos a vista e futuros devem ser pequenas, de forma que os
contratos mais liquidos do mercado futuro agropecuario brasileiro dificilmente poderiam gerar

oportunidades de arbitragem para os hedgers.



Tabela 6:

Modelagem VEC para o0s log-precos a vista e futuros
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Equacao de cointegracédo

Termo de correcdo de erro

Boi

Café Etanol Milho Soja
A vista (-1) 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
Futuro (-1) -1,074381* -0,977858* -1,060470* -1,046315* -1,032507*
Tendéncia 0,000013* 0,000014
Intercepto 0,334127 -0,007061 0,414370 0,134560 0,114921
Correcdo de erro
Boi Café Etanol Milho Soja
AA vista AFuturo AAvista  AFuturo AAvista  AFuturo AAvista  AFuturo AAvista  AFuturo
MCE! -0,062760*  0,174704*  -0,060581* 0,023692 -0,022720*  0,149111* -0,058515* 0,058558* -0,058842* 0,114559*
AAvista (-1)  0,091213* 0,440273* -0,153868* 0,123466*  0,513991*  0,571395*  0,592735* 0,290729* -0,063300  0,053583
AAvista (-2)  0,140716*  0,178238* 0,060047*  0,102819*  0,174094* 0,150232*
AAvista (-3)  0,071355  -0,025952 0,121032*  0,161509
AAvista (-4)  0,108908*  0,099818
AFuturo (-1) -0,026085 0,033008  0,237537* -0,042673 0,026665 0,014594  -0,012879 0,070679  0,267118* 0,106330*
AFuturo (-2)  0,060797*  0,026208 0,042469*  0,015314 0,071172*  0,055575
AFuturo (-3) -0,027838 0,034539 0,044752*  0,045391
AFuturo (-4)  0,044905*  0,015950
C 0,000133 0,000049 0,000149 0,000171 0,001089* 0,001033*
Teste F 15,66505*  15,48314* 35,43245* 6,181653*  112,0827*  35,09795* 36,46670*  10,74265* 11,05077* 14,77621*
AlC -14,66848 -10,73713 -12,49676 -12,24118 -12,20616
BIC -14,52811 -10,68254 -12,40475 -12,13711 -12,12941

* Significante a 5%.
tMecanismo de Correcédo de Erro ou Termo de Corregéo de Erro.
Fonte: Dados da pesquisa
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Para o boi, o etanol, o milho e a soja, considerando-se o teste t, os coeficientes do termo
de correcéo de erro, tanto para o pre¢o a vista, quanto para o preco futuro, sdo estatisticamente
significativos, o que denota bicausalidade dessas séries no longo prazo. Sendo, no caso do boi,
do etanol e da soja, maior a influéncia do preco futuro na trajetoria das séries, pois sua
velocidade de correcdo dos desvios de curto prazo é maior, colaborando mais dessa forma para
manter o equilibrio de longo prazo. Ja para o milho, a influéncia dos pregos a vista e futuros no
movimento das séries é semelhante. Para o café, apenas o coeficiente do termo de corre¢édo de
erro do preco a vista € significativo, o que denota possivel unicausalidade do preco a vista sobre
o futuro no longo prazo.

No curto prazo, percebe-se que, para todas as commodities, exceto a soja, a equagdo na
qual o preco a vista € variavel dependente possui maior nimero de coeficientes significativos,
enguanto que para a equacao onde o preco futuro € a variavel dependente, com excecao da soja
e do etanol, nem 50% dos parametros séo significativos, embora o teste F valide todas essas
equacdes. Ha de se observar ainda que, com excecao da soja, em todas as equagdes onde 0 preco
futuro é a variavel dependente, o preco futuro ndo influenciou significativamente o proprio
preco futuro. Esses resultados apontam para uma possivel bicausalidade no curto prazo. Apenas
a soja possui a mesma quantidade de coeficientes significativos nas duas equagdes, sendo maior
influéncia do preco futuro sobre o0 a vista, indicando possivel unicausalidade no curto prazo. Os
testes de autocorrelacdo e heterocedasticidade dos residuos do modelo VEC podem ser
identificados no APENDICE C e indicam que o VEC contorna a autocorrelagdo nos residuos.

No intuito de confirmar tais resultados, foi utilizado o teste de causalidade de
Granger/Teste de Wald para exogeneidade por blocos, na Tabela 7, que rejeitou a hip6tese nula
de ndo causalidade para boi, café, etanol e milho, denotando uma relagdo bicausal entre os
precos a vista e futuros. Ja para a soja foi indicada unicausalidade do preco futuro sobre o a
vista.

Assim sendo, o mercado futuro do boi, café, etanol, milho e soja vem transmitindo as
informacdes de prego eficientemente para 0 mercado a vista. No longo prazo, o mercado futuro
se torna o centro de descoberta do preco a vista futuro do boi, do etanol e da soja.

Encontradas as relagdes de cointegracdo e causalidade das séries, passa-se a examinar a
razdo otima de hedge. A razédo 6tima de hedge foi computada primeiramente por MQO sobre
os retornos, conforme a Equacgéo 6. Para verificar a validade dessas regressdes, testou-se 0s
pressupostos de ndo autocorrelagdo residual e heterocedasticidade dos residuos da regresséo,
utilizando o teste de Ljung-Box e de White, respectivamente. Conforme pode ser visto no

APENDICE D, os testes apontam para a presenca de autocorrelacio e heterocedasticidade em
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todas as regressoes. Por esse motivo, os coeficientes das regressdes foram reestimados com
corregdo de Newey-West, na Tabela 8, sendo que o B de cada regressdo se manteve

significativo.

Tabela 7: Causalidade de Granger/Teste de Wald para exogeneidade por blocos
HO Boi Café Etanol Milho Soja

Log-preco futuro ndo

Grang?r Causa o log- 15,87985* 38,41607* 29,90933* 15,71158* 23,37783*
preco a vista

Log-preco a vista ndo
Granger causa o log-  63.26270* 8,853599* 78,73601* 4251178* 1797445

prego futuro

*Significante a 1%
Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 8: Estimativas da regresséo linear por MQO

Variaveis Boi Café Etanol Milho Soja
a 0,000240 -0,000150 0,000336  0,000408 0,000708**
h 0,136894*  0,412671* 0,218144* 0,136552* 0,502251*
R? 0,053600 0,180910 0,163128 0,051180 0,177373
F 43,15641*  168,9632* 147,1688* 40,88710* 121,6081*

*Significante a 1%; ** significante a 10%
Fonte: Dados da pesquisa

Nota-se que o coeficiente referente a razdo 6tima de hedge, calculado a partir da
Equacdo 5, é significativo a 1% para todas as commodities, e aponta a propor¢do de
investimento que o hedger deve fazer no mercado futuro em relagdo ao mercado a vista. Isso
implica que o investidor deve operar com aproximadamente 7 contratos futuros do boi gordo
para proteger uma quantidade de 330 arrobas de boi gordo no mercado a vista (equivalente a 1
contrato padrdo). A mesma propor¢ao € mantida para o milho. Para o café e a soja, essa relacdo
melhora, pois o indicio € de que o investidor deve realizar aproximadamente 2 contratos futuros
de café para proteger no mercado a vista, o equivalente a 100 sacas de 60kg (equivalente a 1
contrato), e para a soja a proporcao é de aproximadamente 3 contratos futuros de soja para um
no a vista. Para o etanol, a relacdo é de 5/1 contratos futuros de etanol.

As razdes otimas das commodities se apresentaram baixas, tendo em vista que o ideal
seria uma razdo Otima de 1/1. Porém, o resultado desta pesquisa € compativel com Lazzarini
(2010), segundo o qual na literatura a razdo 6tima de hedge do boi gordo vem se apresentando
baixa para dados com periodicidade diaria, fato que possivelmente se reproduz para as demais
commodities. Quanto a efetividade, esta representada pelo R? da regressdo linear, é de

aproximadamente 5,4% para o boi gordo, 18% para o café, 16% para o etanol, 5% para o milho
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e 10% para a soja. Dessa forma, a modelagem por MQO indica que os hedges das commodities
agropecudrias mais liquidas do mercado futuro brasileiro apresentam baixa efetividade, gerando
uma protecdo quanto ao risco de precos instavel e pobre.

No intuito de capturar as dependéncias presentes nas séries de precos, foi utilizada a
modelagem VEC, cujos coeficientes se encontram na Tabela 6, sobre os log-precos a vista e
futuros para cada commaodity, conforme propde Yang e Allen (2004). As modelagens VEC se
mantiveram para todas as commaodities.

Confirmada a presenca de heterocedasticidade nos residuos dos modelos VEC, estimou-
se 0 modelo BEKK-GARCH diagonal, conforme a equacéo 15, e os coeficientes estéo dispostos
na Tabela 9, sendo C as constantes, A os termos ARCH e B os termos GARCH. Como os dados
referentes aos log-retornos a vista e futuros de todas as commaodities apresentam assimetria,
leptocurtose e ndo normalidade, conforme pode ser observado na Tabela 3, 0 modelo BEKK-
GARCH diagonal foi estimado sob a hipotese de distribuicdo t de student.

Os coeficientes dos modelos BEKK-GARCH diagonal séo significativos a pelo menos
5%, com excecéo do coeficiente do termo C;, para o boi e para o0 milho e do termo C;, para a

soja, sendo que C;, foi significativo a 10% para o boi.

Tabela 9: Estimativas dos parametros do modelo BEKK-GARCH diagonal

Parametros Boi Café Etanol Milho Soja

Ci1 0,000002**  0,000007** 0,000015* 0,000019** 0,000002*
Ci2 0,000001*** 0,000006*  0,000003** 0,000002 0,000005*
Cy, 0,000006*  0,000014*  0,000016** 0,000019*  0,000015*
Aqq 0,272205*  0,251780*  0,726631*  0,337817*  0,066751*
Ayr 0,303450*  0,261615*  0,230692* 0,307763* 0,281196*
Bi1 0,945156*  0,957571*  0,757974*  0,820029*  0,992115*
B, 0,873453*  0,941322*  0,899018* 0,884673*  0,896398*
AlIC -15,63927 -10,96293  -14,47806  -13,04460  -12,49678

BIC -15,46839 -10,87802  -14,35537  -12,90992  -12,38164

*Significante a 1%; **Significante a 5%, ***Significante a 10%
Fonte: Dados da pesquisa

As razfes Otimas de hedge obtidas atraves do modelo BEKK-GARCH diagonal
(equacdo 12) encontram-se na Figura 5. Percebe-se que a razdo 6tima varia no tempo, de
maneira que por vezes a razdo Otima de hedge calculada por MQO pode subestimar ou

superestimar a verdadeira razdo 6tima.

Figura 5 — Razdes otimas de hedge do modelo BEKK-GARCH diagonal
| Boi | Café
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Fonte: Dados da pesquisa.

A Tabela 10 descreve a razao 6tima de hedge de cada commodity. Nos momentos em
que a razdo 6tima de hedge € negativa, significa que o investidor precisara tomar uma posicédo
contréria a que ele estiver, ou seja, se ele estiver comprado em mercado a vista devera comprar
futuro e vice-versa. Esse resultado se deve a momentos em que 0s precos a vista e futuros
exibem uma situacdo de mercado invertidos. Ja quando a razdo étima é maior que a unidade, 0
hedger ira operar com um contrato futuro menor que a unidade padrdo de negociacdo para

proteger o equivalente no mercado a vista.

Tabela 10: Descricdo das raz6es 6timas de hedge dindmico
Commodity Meédia Maximo Minimo




Boi 0,160083 0,697683 -0,257972
Cafe 0,494899 1,004525 -0,027672
Etanol 0,175714 1,514405 -0,307076
Milho 0,093782 0,969758 -0,141568
Soja 0,529514 0,715677 0,169008
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Fonte: Dados da pesquisa

Comparando-se os resultados da regressdo, na Tabela 8, com os resultados do modelo
BEKK-GHARCH diagonal na Tabela 10, nota-se que na média a razéo 6tima de hedge obtida
com o modelo BEKK-GARCH diagonal € muito proxima aquela obtida por MQO, porém a
superioridade da estimacdo pelo modelo BEKK-GARCH diagonal est4, como ja citado, em
permitir que o hedger possa atualizar a razdo 6tima de hedge a cada dia, incorrendo em menores
riscos.

As razdes 6timas de hedge computadas sdo muito baixas, o que leva a acreditar que para
as demais commaodities ocorre o que foi descrito por Lazzarini (2010) para o mercado do boi
gordo, que os dados com periodicidade diaria apresentam razdo 6tima mais baixa, devido a
quebra da expectativa temporal com a mudanca de contrato.

Para verificar se ha um diferencial de hedge entre os periodos de safra e entressafra,
foram utilizados os mesmo modelos GARCH-BEKK diagonal acrescidos de uma variavel
dummy de entressafra. Os coeficientes desses modelos encontram-se na Tabela 11, sendo E1 a

dummy de entressafra.

Tabela 11: Parametros do modelo GARCH-BEKK diagonal com dummy de entressafra

Parametros Boi Café Etanol Milho Soja
Ci1 0,000002* 0,000002 0,000016*  0,000020** 0,000002**
Cq, 0,000000***  0,000003 0,000004**  0,000002 0,000005*
C,, 0,000001* 0,000011** 0,000018* 0,000018*  0,000015*
Aqq 0,337646* 0,224490*  0,729595*  0,343039*  0,084236*
Ayy 0,190245* 0,257691*  0,243602* 0,303269* 0,280219*
By, 0,900426* 0,969529*  0,753322*  0,809458*  0,994133*
B, 0,969370* 0,947515* 0,891654* 0,886303* 0,894978*
E, 0,000000 0,000003 -0,000002  0,000001 -0,000001
AlC -15,44058 -10,96258  -14,47599  -13,04221 -12,31854
BIC -15,26360 -10,87160  -14,34716  -12,90141  -12,19573

*Significante a 1%; **Significante a 5%

Fonte: Dados da pesquisa

A variavel dummy ndo conseguiu captar nenhum diferencial entre os periodos de safra
e entressafra. Dessa forma, a razdo 6tima de hedge de cada commaodity tratada neste estudo néo
sofre mudanga significativa decorrente dos periodos de safra e entressafra. Esse resultado é

condizente com os estudos de Silveira e Ferreira Filho (2003) e Lazzarini (2010).
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A efetividade dos modelos de hedge, calculada conforme a Equacdo 7, pode ser vista na
Tabela 12. Percebe-se que, para todas as commodities, 0 hedge dindmico é mais efetivo que o
hedge estatico modelado por regresséo linear por MQO, pois apresentou efetividade 20% maior
para o boi, 51% maior para o café, 12% maior para o etanol, 11% maior para o milho e 56%

maior para a soja.

Tabela 12: Efetividade dos modelos de razdo 6tima de hedge

Modelagem Boi Café Etanol Milho Soja
MQO 5% 18% 16% 5% 18%
BEKK-GARCH diagonal 25% 69% 28% 16% 74%

Fonte: Dados da pesquisa

E possivel comparar esses resultados com os de outros estudos. Com relagio ao boi, a
efetividade neste estudo se mostrou baixa, porém melhor que a efetividade obtida por Monteiro
et al. (2010) para o boi em diversas pracas brasileiras de 2002 a 2008, cujos resultados foram
muito proximos a zero para 0 modelo BEKK-GARCH diagonal com vetor de corre¢éo de erro
(VEC) e distribuicdo t de Student. No entanto, se apresenta menor que a obtida por Lazzarini
(2010), que usou os contratos negociados entre 2001 e 2010 e alcangou efetividade de 87,82%
para 0 modelo BEKK-GARCH diagonal. A diferenca entre os resultados pode estar associada
a periodicidade dos dados, pois Monteiro et al. (2010) utilizou dados diarios, assim como neste
estudo, enquanto Lazzarini (2010) usou dados mensais, evitando a quebra da expectativa
temporal com a mudanca de contratos, o que diminuiu a variancia da série futura e por
consequéncia revelou efetividade e razdo étima de hedge mais elevadas, sendo a razdo 6tima
de hedge com média de 0,70.

Monteiro et al. (2010) ndo informa a razdo 6tima média, mas é possivel perceber que
ela se mantém a maior parte do tempo em torno de 0,20 para algumas pracas e em torno de 0,25
para outras. Lazzarini (2010), ao calcular a razdo 6tima de hedge com os dados diarios, obteve
uma média de 0,1222, valor proximo ao deste estudo, no qual a média foi de 0,160083.

Outra observacao que vale a pena ressaltar € com relacéo ao estudo de Bitencourt, Silva
e Safadi (2006), pois esses conseguiram obter razdo 6tima de hedge para o boi em torno de 0,74
para 0 modelo BEKK-GARCH VAR(1) com dados diarios, referentes ao periodo de outubro
de 2001 a outubro de 2004. Observa-se, através da Figura 2, que, nesse periodo, o pre¢o do boi
gordo no mercado futuro apresentava tendéncia de crescimento, porém sem grandes picos, ou
seja, havia certa estabilidade no preco futuro do boi gordo, o que significa que as séries futuras
apresentaram variancias menores, o que pode ter levado os autores supracitados a obter razdes

Otimas de hedge elevadas mesmo para dados diarios.
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Ja no periodo de maio de 2010 a agosto de 2012, referente a este estudo, o mercado
futuro do boi gordo estava passando por uma retragao, 0 que provocou um aumento na variagéo
do preco futuro e, por consequéncia, levou a uma razéo 6tima de hedge com média bem menor
que a obtida por Bitencourt, Silva e Safadi (2006). Isso corrobora com o fato de que a razao
6tima de hedge varia no tempo e para a necessidade de se usar modelos que melhor captam a
variancia do prego futuro no tempo, como os modelos GARCH multivariados.

Com relacdo ao café, este estudo obteve efetividade de 69%, superior a apresentada por
Miiller, Moura e Lima (2008), que obtiveram efetividade em torno de 50% para diversos
contratos de café no Brasil negociados no periodo de 2000 a 2006, sendo a maior reducéo de
54,30% para 0 modelo BEKK-GARCH. Porém, esses autores encontraram efetividades
semelhantes para o hedge dindmico e o estatico. Isso pode ter ocorrido porgque esses autores
utilizaram um modelo VEC (3) para computar o hedge estatico, superior ao utilizado neste
estudo, onde se comparou 0 BEKK-GARCH com o modelo MQO, que é o modelo estatico
mais utilizado na literatura para calcular a razao 6tima de hedge.

Outro fator que pesa € o uso de dados semanais por Muiller, Moura e Lima (2008), o que
diminui a variancia do preco futuro. Além disso, a analise de Muller, Moura e Lima (2008) foi
realizada para os anos de 2000 a 2006, periodo em que as oscilagdes do preco futuro nédo
apresentavam grandes picos como no periodo analisado nesta pesquisa, de 2010 a 2013. Logo,
com menores oscilacbes, 0 modelo estético entre os anos de 2000 a 2006 teria condicdes de
apresentar efetividade mais proxima daquela apresentada pelo hedge dindmico. A mesma
explicacdo vale também com relacdo a razdo Otima de hedge, que teve média de
aproximadamente 0,83987 para Muller, Moura e Lima (2008), bem superior aos 0,494899 deste
estudo.

No que diz respeito a soja, o estudo de Caldarelli e Souza (2011), com dados de 2004 a
2009, mostra que a efetividade de hedge do modelo BEKK(1,1) é semelhante a do modelo
MQO, com efetividade de 18,4% e 18,8%, respectivamente, sendo que o modelo BEKK(1,1)
foi considerado mais efetivo pelos autores por conseguir manter o retorno mais elevado que o
modelo MQO. Ja neste estudo a efetividade é de 74% para o modelo diagonal BEKK(1,1) com
distribuicdo t de student e especificagdo VEC(1). A diferenca nos resultados pode estd
relacionada com a diferenca nas especificagdes dos modelos BEKK, mas também pode estar
associada ao periodo de crise de 2008 que foi considerado no estudo de Caldarelli e Souza
(2011), enquanto este estudo foi realizado em um periodo poés-crise, com menos picos de
volatilidade. J& com relagdo a razdo 6tima de hedge, os resultados ndo sdo muito distantes, pois

embora Caldarelli e Souza (2011) ndo informem a média da razdo 6tima de hedge, é possivel
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perceber que ela fica proxima a 0,499, ndo obstante da média obtida neste estudo, que foi de
0,529514, indicando que em ambos os estudos mostra-se a necessidade de operar com 2
contratos futuros para proteger no mercado a vista o equivalente a 1 contrato.

Com relagé@o ao milho e ao etanol, ndo ha estudos anteriores sobre hedge dindmico que
abordem essas commodities no Brasil. Neste estudo, obteve-se razBes Otimas de hedge e
efetividade baixas para essas duas commodities, denotando que os contratos futuros de etanol

e milho néo séo eficientes em minimizar os riscos de preco.
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7 CONCLUSAO

Foram encontradas relacdes de cointegracao e causalidade entre os log-precos a vista e
futuros, constatando a eficiéncia do mercado futuro em transmitir informagdes de preco para o
mercado a vista. Também foram computadas e analisadas as raz8es 6timas de hedge através de
modelos estatico e dindmico, ambos apontando para a ineficiéncia de hedge. Ao contrario do
que se esperava, ndo foi detectada diferenca significativa de razdo 6tima de hegde entre os
periodos de safra e entressafra. E, por fim, a efetividade de hedge se mostrou baixa para cada
commodity, embora tenha sido maior que as apresentadas em estudos anteriores sobre hedge
dindmico que utilizaram dados com frequéncia diaria e semanal.

A andlise da razdo 6tima de hedge e da efetividade tiveram como base duas estratégias:
a primeira via MQO e a segunda pelo BEKK-GARCH diagonal (1,1) com distribuicdo t e
especificacdo VEC, sendo a primeira estratégia estatica e a segunda dinadmica. No tocante a
efetividade, ambas as estratégias foram comparadas com a estratégia de ndo operar em mercado
futuro, utilizando-se do critério de reducéo da variancia, tendo ficado demonstrada a diminuicéo
dos riscos de mercado ao se operar com hedge no mercado futuro.

Os precos a vista e futuros sdo integrados de ordem 1, ou seja, 0s retornos sdo
estacionarios. Foi evidenciada a relacdo de cointegracdo presente entre os log-precos a vista e
futuros de cada commodity, ou seja, existe uma relacdo de longo prazo entre as séries estudadas
que favorece o uso do mercado futuro para mitigar os riscos do mercado a vista.

Identificou-se bicausalidade entre os retornos a vista e futuros do boi, café, etanol e
milho, e unicausalidade do retorno futuro da soja, o que demonstra que, embora a participacéo
dos produtores no mercado futuro ndo seja ampla, estes tem observado o preco futuro da
commodity na BM&FBOVESPA, o que tem refletido na formacéo do preco a vista. No entanto,
o mercado futuro é o centro de descoberta do preco a vista no futuro apenas para a soja, uma
vez que o precgo futuro das demais commaodities sofre influéncia do pre¢o do mercado a vista.

As relacbes de cointegracdo e bicausalidade encontradas trazem a possibilidade ao
produtor de utilizar os precos do mercado futuro para auxilia-lo no processo de descoberta do
preco a vista no futuro, e vice-versa, permitindo o planejamento das atividades no setor
agropecudrio. Sendo que os produtores e compradores de soja brasileira devem atentar
principalmente ao preco dessa commodity no mercado futuro, a fim de programar as atividades
agropecuarias.

Na estratégia estatica, foram utilizadas as seéries de retorno, tendo em vista que a

regressdo via MQO s0 pode ser aplicada sobre series estacionarias. Ja na estratégia dindmica,
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como os log-precos sdo cointegrados, foram empregados os log-pregos primeiramente em
modelagem VEC, para captar as dependéncias das séries, em seguida, utilizou-se da
especificacdo do modelo VEC como base para 0 modelo BEKK-GARCH diagonal (1,1), de
forma que a relacdo de longo prazo entre essas séries foram consideradas no modelo BEKK-
GARCH diagonal, relagcdo que muitas vezes fica esquecida nos estudos sobre hedge dinamico,
tendo sido retratada no Brasil apenas por Monteiro et al. (2010). A distribuicéo t de student no
modelo dindmico foi justificada pela presenca de valores extremos, assimetria e excesso de
curtose nas series.

As razfes Otimas de hedge encontradas foram baixas. As do boi, etanol e milho nédo
chegaram sequer a 0,5, enquanto a do café foi 0,49 e da soja 0,52, de forma que este estudo
converge para Lazzarini (2010), que afirma que a variancia dos dados diarios futuros do boi
gordo reduz a razdo 6tima de hedge, porém o uso de dados com menores frequéncias, como
séries mensais, induz a razdes 6timas de hedge mais elevadas.

A razdo Otima de hedge varia no tempo, de maneira que, caso o hedger opte pela
estratégia estatica, ele podera incorrer em maiores riscos, pois em alguns momentos ele ira
superestimar e em outros subestimar a razdo 6tima de hedge. Quando o hedger superestima a
razdo Otima de hedge, ele incorre em maiores custos de transacdo com um nimero de contratos
negociados acima do necessario. Ao subestimar a razdo 6tima de hedge, o hedger néo estara
bem protegido contra os riscos do mercado a vista.

Por vezes, a razdo 6tima de hedge tornou-se negativa, o que vai contra a teoria de hedge,
e significa que o hedger deve tomar uma posicao inversa a que ele se encontra, ou seja, se ele
estiver comprado no mercado a vista, deverd comprar no mercado futuro e, se estiver vendido
no mercado a vista, devera vender no mercado futuro. A razdo 6tima negativa reflete momentos
em que os mercados a vista e futuros tomam dire¢des inversas.

A razdo 6tima de hedge obtida pelo modelo MQO se mostrou sempre muito proxima a
razdo 6tima média da estratégia dindmica, porém a superioridade do modelo BEKK-GARCH
diagonal sobre MQO ficou demonstrada através da efetividade, tendo em vista que a estratégia
dindmica permite que o hedger possa atualizar a razdo 6tima de hedge diariamente, incidindo
em menores riscos. Além disso, os residuos do MQO apresentaram autocorrelagdo e
heterocedasticidade para todas as 5 commodities estudadas, o que levanta a possibilidade de as
regressdes obtidas via MQO apresentarem maior erro de estimativa e ratifica a necessidade da
utilizacdo de modelos de volatilidade condicional como o0 BEKK-GARCH diagonal para

computar a razdo 6tima de hedge.
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Néo foi captada diferenca significativa da razdo 6tima de hedge entre os periodos de
safra e entressafra, de maneira que os investidores ndo precisam alterar o nimero de contratos
futuros negociados na BM&FBOVESPA por razdes da entressafra. Esse resultado contraria o
esperado, que seria uma elevacdo da razdo 6tima de hedge no periodo de entressafra, por se
tratar de um periodo onde se tem um menor nimero de informacBes sobre o preco da
commodity no futuro. Silveira e Ferreira Filho (2003) e Lazzarini (2010) também néo
identificaram diferencas significativas para esses periodos.

Nota-se neste estudo certa dificuldade das operacdes de hedge reproduzir boas
caracteristicas de garantias de precos, o que ficou demonstrado pelas baixas razées 6timas de
hedge. Até a efetividade esteve abaixo de 50% para o boi, etanol e milho, sendo estes 0s
mercados futuros que se mostraram menos eficientes para as operacdes de hedge. O café e a
soja sdo as commodities mais eficiente dentre as 5 mais liquidas da BM&FBOVESPA,
apresentando 69% e 74% de efetividade, respectivamente, e uma média de 2 contratos futuros
para equivalente a vista de 1 contrato. Esses resultados exibem a proposi¢cdo de um custo
operacional relativamente elevado em relacdo a um hedge perfeito (1 contrato futuro para
proteger o equivalente no mercado a vista). Esses resultados apontam para a ineficiéncia dessas
operac0es e justificam em parte a ndo popularizacao dessa ferramenta no setor agropecuario de
forma ampla.

Através de comparacdes entre este estudo, realizado em um periodo pds-crise de
2008/2009, e estudos anteriores, que foram realizados em periodos antes e/ou durante a crise
para o boi, o café e a soja, percebe-se que a razdo 6tima de hedge varia no tempo e se apresenta
maior quando os dados utilizados se referem a periodos com maior estabilidade do preco da
commaodity, sendo que em estudos que trabalharam com dados mais antigos, do ano 2000 até
no maximo 2006, mais especificamente os estudos de Bitencourt, Silva e Safadi (2006) e
Miiller, Moura e Lima (2008), apresentaram razdes 6timas de hedge muito elevadas, enquanto
estudos que tratam da razdo Otima de hedge incluindo periodos mais recentes, inclusive o
periodo de crise, como € o caso dos estudos de Lazzarini (2010), Monteiro et al. (2010) e
Caldarelli e Souza (2011), apresentaram razdes 6timas de hedge semelhantes as apresentadas
neste estudo.

Ja com relacdo a efetividade, independente do estudo contemplar ou ndo o periodo de
crise, esta pesquisa apresentou efetividade superior aos demais estudos que trataram da
efetividade de hedge dindmico, Monteiro et al. (2010), Mdller, Moura e Lima (2008) e
Caldarelli e Souza (2011). Apenas Lazzarini (2010) obteve efetividade superior a apresentada

neste estudo, porém, como ja discutido, isto pode estar associado a periodicidade dos dados,
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que foi mensal no estudo de Lazzarini (2010) e diério nesta pesquisa. Esses resultados reforcam
a eficiéncia do modelo de razdo 6tima de hedge dindmico tratado neste estudo.

Para estudos futuros, sugere-se 0 uso de periodos mais longos, incluindo o periodo de
crise, porém com o calculo da razdo 6tima de hedge através do uso de modelos que possam
contornar possiveis problemas de quebra estrutural, como o0 modelo de Mudanga de Regime de
Markov, que, apesar de ndo ter tido desempenho muito superior a outros modelos de hedge
dindmico, na literatura brasileira sobre hedge ele foi utilizado uma Unica vez.

O presente trabalho contribuiu com a literatura de finangas ao demonstrar que 0s cinco
contratos futuros mais liquidos da BM&FBOVESPA néo apresentam diferenca de razdo 6tima
de hedge entre os periodos de safra e entressafra. Além disso, o estudo foi realizado a partir de
modelos GARCH multivariados, que sdo melhor indicados para tratar fatos estilizados
presentes nas séries de precos a vista e futuros.

Outra contribuicdo desta pesquisa foi ter tratado, pela primeira vez na literatura, 0s
contratos futuros de milho e etanol a partir de uma estratégia dindmica. E, além disso, foi
pioneira em investigar, nos contratos futuros de café, etanol e soja, o fendmeno de diferenca de
razdo Otima de hedge entre os periodos de safra/entressafra.

O estudo demonstrou ainda baixa efetividade e ineficiéncia das operagdes de hedge, o
que merece ser investigado de forma mais aprofundada em estudos futuros, tendo em vista que
esse resultado tem se repetido nos estudos brasileiros recentes sobre razéo 6tima e efetividade

de hedge.
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APENDICE A - Testes de estacionariedade sem quebra estrutural

Séries ADF PP KPSS
Log-Preco A vista do Boi

Intercepto -3,169919*  -3,031602*  0,295449
Intercepto e tendéncia -3,151594  -2,954109 0,316709*
Sem intercepto e tendéncia 0,637521 0,749786 -
Log-Preco Futuro do Boi

Intercepto -3,099091*  -3,118007*  0,326623
Intercepto e tendéncia -3,004478  -3,031574 0,349533*
Sem intercepto e tendéncia 0,805847 0,780018 -
Retorno A vista do Boi

Intercepto -8,954459*  -27,75186*  0,233424
Intercepto e tendéncia -9,025122*  -27,70085*  0,111422
Sem intercepto e tendéncia -8,927276*  -27,77374* -
Retorno Futuro do Boi

Intercepto -27,00770*  -27,01783*  0,225957
Intercepto e tendéncia -27,04095*  -27,04412*  0,101279
Sem intercepto e tendéncia -27,00048* -27,01200* -
Log-Preco A vista do Café

Intercepto -0,375645  -0,276940  1,339608*
Intercepto e tendéncia -1,795680 -1,775508  0,710008*
Sem intercepto e tendéncia -0,379087 -0,399871 -
Log-Preco Futuro do Café

Intercepto -0,470099  -0,550252  1,403042*
Intercepto e tendéncia -1,969347 -1,968711  0,710812*
Sem intercepto e tendéncia -0,329548 -0,317327 -
Retorno A vista do Café

Intercepto -29,30940*  -29,34164*  1,072697*
Intercepto e tendéncia -29,63340*  -29,83507*  0,102729
Sem intercepto e tendéncia -29,32323*  -29,35451* -
Retorno Futuro do Café

Intercepto -27,68631*  -27,72758*  0,798490*
Intercepto e tendéncia -27,96046*  -27,95920*  0,086204
Sem intercepto e tendéncia -27,70104*  -27,74168* -
Log-Preco A vista do Etanol

Intercepto -3,224137*  -2,780015  0,717937*
Intercepto e tendéncia -3,072034 -2,499425  0,413160*
Sem intercepto e tendéncia 0,506495 0,545910 -
Log-Preco Futuro do Etanol

Intercepto -3,5639838*  -3,118926*  0,789979*
Intercepto e tendéncia -3,350491 -2,867810 0,464458*
Sem intercepto e tendéncia 0,464143 0,622628 -
Retorno A vista do Etanol

Intercepto -10,15092*  -13,75275*  0,228281
Intercepto e tendéncia -10,23487*  -13,80618*  0,042523
Sem intercepto e tendéncia -10,13891*  -13,74794* -
Retorno Futuro do Etanol

Intercepto -4,884643*  -25,02910*  0,259540
Intercepto e tendéncia -5,077269*  -25,12604*  0,042056
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Sem intercepto e tendéncia -4,856926*  -25,03857* -
Log-Preco A vista do Milho

Intercepto -2,688289  -2,689829 0,974255*
Intercepto e tendéncia -2,307950 -2,150401 0,333024*
Sem intercepto e tendéncia 0,463989 0,525210 -
Log-Preco Futuro do Milho

Intercepto -2,479497  -2,612503 0,985618*
Intercepto e tendéncia -1,758840  -2,132699 0,312257*
Sem intercepto e tendéncia 0,421821 0,374613 -
Retorno A vista do Milho

Intercepto -9,825197*  -27,50877*  0,285200
Intercepto e tendéncia -9,972980*  -27,47080*  0,055407
Sem intercepto e tendéncia -7,361272*  -27,52415* -
Retorno Futuro do Milho

Intercepto -24,97377*  -25,42446*  0,238994
Intercepto e tendéncia -25,06475*  -25,41902*  0,044562
Sem intercepto e tendéncia -24,97917*  -25,43463* -
Log-Preco A vista da Soja

Intercepto -0,261835  -0,250142  1,553390*
Intercepto e tendéncia -0,963488 -0,963488 0,327813*
Sem intercepto e tendéncia 2,319806*  2,336686* -
Log-Preco Futuro da Soja

Intercepto -0,5569353  -0,559353  1,573524*
Intercepto e tendéncia -1,202505 -1,202505  0,333517*
Sem intercepto e tendéncia 2,232195*  2,232195* -
Retorno A vista da Soja

Intercepto -23,55972*  -23,55863*  0,251532
Intercepto e tendéncia -23,54995*  -23,54875*  0,229151*
Sem intercepto e tendéncia -23,35244*  -23,34982* -
Retorno Futuro da Soja

Intercepto -20,90291* -20,86796*  0,253067
Intercepto e tendéncia -20,88999*  -20,85465*  0,244197*
Sem intercepto e tendéncia -20,70578*  -20,67566* -
Valores criticos (5%0)

Intercepto -2.866374  -2.866374 0,463000
Intercepto e tendéncia -3,417695  -3,417695 0,146000
Sem intercepto e tendéncia -1,941239 -1,941239 -

*Significante a 5%
Fonte: Dados da pesquisa
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APENDICE B - Testes de estacionariedade com quebra estrutural

Séries Z-A (data da quebra) Perron (data da quebra)
Log-Preco A vista do Boi

Intercepto -3,766394 -3,841848

Tendéncia - -3,452943

Intercepto e tendéncia -3,919877 -4,569078

Log-Preco Futuro do Boi

Intercepto -3,881467 -3,910515

Tendéncia - -3,969368

Intercepto e tendéncia -3,971015 -5,136309

Retorno A vista do Boi

Intercepto -8,848726* (10/11/10) -8,852725* (09/11/10)
Tendéncia -8,099975* (29/04/11) -8,092014* (25/04/11)
Intercepto e tendéncia -9,387565* (10/11/10) -9,381061* (09/11/10)
Retorno Futuro do Boi

Intercepto -27,56789* (09/11/10) -30,89419* (01/12/10)
Tendéncia -27,15829* (03/05/11) -27,21176* (02/05/11)
Intercepto e tendéncia -27,80222* (09/11/10) -30,89035* (01/12/10)
Log-Prego A vista do Café

Intercepto -4,022294 -3,963997

Tendéncia -4,276402 -3,755403

Intercepto e tendéncia -4,769524 -4,776102

Log-Preco Futuro do Café

Intercepto -3,666573 -3,640971

Tendéncia -4,367523 -3,857529

Intercepto e tendéncia -4,562149 -4,560247

Retorno A vista do Café

Intercepto -18,16777* (08/06/12) -29,96706* (16/09/11)
Tendéncia -17,91437* (13/02/12) -29,75559* (13/02/12)
Intercepto e tendéncia -18,21667* (02/03/11) -29,99519* (16/09/11)
Retorno Futuro do Café

Intercepto -28,20139* (11/06/12) -28,29394* (13/06/12)
Tendéncia -28,03558* (10/02/12) -28,09068* (10/02/12)
Intercepto e tendéncia -28,19138* (02/03/11) -28,30513* (16/09/11)
Log-Preco A vista do Etanol

Intercepto -4,283667 -4,268930

Tendéncia -4,825742* (16/02/11)  -4,718191

Intercepto e tendéncia -6,142509* (13/04/11) -6,179197

Log-Preco Futuro do Etanol

Intercepto -4,336142 -4,119472

Tendéncia -4,940002* (11/02/11)  -4,619285

Intercepto e tendéncia -5,802651* (28/03/11) -5,547866

Retorno A vista do Etanol

Intercepto -9,215943* (15/03/11) -10,12105* (29/04/11)
Tendéncia -8,856424* (27/04/11) -8,809463* (25/04/11)
Intercepto e tendéncia -9,280096* (15/03/11) -10,22010* (29/04/11)
Retorno Futuro do Etanol

Intercepto -13,62320* (18/03/11) -16,65020* (28/03/11)
Tendéncia -13,36398* (27/04/11) -13,36538* (25/04/11)
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Intercepto e tendéncia -13,64490* (18/03/11) -16,65554* (28/03/11)
Log-Preco A vista do Milho

Intercepto -2,435196 -2,434235

Tendéncia - -2,758048

Intercepto e tendéncia -2,953769 -2,979443

Log-Preco Futuro do Milho

Intercepto -2,710979 -2,718633

Tendéncia - -2,889578

Intercepto e tendéncia -3,269305 -3,294105

Retorno A vista do Milho -7,824195* (18/06/12) -8,342780* (13/07/12)
Intercepto -7,547917* (06/04/11) -7,544161* (07/11/12)
Tendéncia -8,016338* (20/06/12) -8,238054* (13/07/12)
Intercepto e tendéncia

Retorno Futuro do Milho

Intercepto -13,72172* (14/06/12) -26,79775* (17/07/12)
Tendéncia -13,57300* (26/10/12) -25,12345* (25/10/12)
Intercepto e tendéncia -13,86043* (18/06/12) -26,75954* (17/07/12)
Log-Preco A vista da Soja

Intercepto -2,252147 -2,246213

Tendéncia -2,617314 -2,534990

Intercepto e tendéncia -3,610764 -3,582532

Log-Preco Futuro da Soja

Intercepto -2,331246 -2,329544

Tendéncia -2,499000 -2,457923

Intercepto e tendéncia -3,310112 -3,292137

Retorno A vista da Soja

Intercepto -23,95243* (13/12/11) -24,27742* (28/10/11)
Tendéncia -23,93510* (21/09/11) -23,99897* (06/10/11)
Intercepto e tendéncia -24,00646* (13/09/11) -24,49146* (28/10/11)
Retorno Futuro da Soja

Intercepto -21,23468* (11/01/11) -21,66465* (11/11/10)
Tendéncia -21,23158* (21/09/11) -21,28937* (22/09/11)
Intercepto e tendéncia -21,27999* (08/09/11) -21,64874* (11/11/10)
Valores criticos (5%)

Intercepto -4,80 -5,23

Tendéncia -4,42 -4,83

Intercepto e tendéncia -5,08 -5,59

*Significante a 5%
Fonte: Dados da pesquisa
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APENDICE C - Testes de autocorrelacéo e heterocedasticidade do modelo VEC

Teste Boi Café Etanol Milho Soja

Autocorrelacdo: Ljung VEC(4) VEC(1) VEC(22) VEC(3) VEC(Q)
Box

Precos a vista sobre 0s

futuros 1,6120 7,2273 12,238 7,8504 5,2953
Q (05 defasagens) 9,2565 12,034 19,494 14,254 13,188
Q (10 defasagens) 13,211 20,729 39,749 22,597 16,704

Q (15 defasagens)

Precos futuros sobre os a

vista 0,4026 1,6894 5,1214 3,4698 1,2865
Q (05 defasagens) 3,6627 15,333 14,623 6,6967 2,4209
Q (10 defasagens) 15,018 18,963 23,883 7,2175 6,0273

Q (15 defasagens)

Precos a vista e futuros

conjuntos 9,494583 19,09017 57,33357 13,55005 18,07344
Q (05 defasagens) 49,29277* 48,11720* 87,45201* 48,79639* 45,59604
Q (10 defasagens) 81,77059* 69,12691* 131,9883* 62,23805 63,69453
Q (15 defasagens)

Heterocedasticidade: 729,0713* 87,99427* 562,7315* 736,6243* 77,83876*
White

*Siginificante a 5%
Fonte: Dados da pesquisa
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APENDICE D - Testes de autocorrelacio e heterocedasticidade do modelo de regresséo

Teste Boi Café Etanol Milho Soja
Autocorrelacdo: Ljung
Box
Q (05 defasagens) 77,561* 45,098*  317,34* 115,27* 20,588*
Q (10 defasagens) 129,50* 53,769*  328,56* 167,19* 24,919*
Q (15 defasagens) 133,97* 60,763*  331,84* 174,18* 26,844*

Heterocedasticidade: 2,524077** 10,31241* 7,687244* 5,409787* 2,424356**
White

*Siginificante a 1%, **Significante a 10%

Fonte: Dados da pesquisa




