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RESUMO

Desde que o governo brasileiro implementou o regime de cambio flutuante, no inicio de 1999,
o risco cambial passou a ser uma questdo importante para a gestao financeira das empresas. O
objetivo desta pesquisa consiste em avaliar a efetividade de hedge de alguns dos modelos de
prote¢do, no intuito de verificar qual deles teria sido a melhor escolha para o gerenciamento
do risco cambial. Em comparacdo com a situagdo de desprotecdo integral, quatro modelos
foram implementados e analisados em termos da reducdo da variancia: o modelo tradicional,
que assume que a razdo de hedge deve ser sempre igual a 1 em todo o periodo; o modelo
convencional, estimado por minimos quadrados ordindrios; o modelo de correcdo de erros
homoscedastico; e o mesmo modelo, considerando uma estrutura GARCH de erros. Como
sugerido por Lien, Tse e Tsui (2002), os modelos convencional e de correcdo de erros foram
estimados de uma forma dindmica, por meio de um procedimento de rolagem das janelas de
estimacgdo, para permitir uma comparagdo mais justa com os modelos GARCH. Como
resultado geral, o modelo de correcdo de erros mostrou-se superior aos demais, embora esta
superioridade sobre o modelo convencional tenha sido apenas marginal. Adicionalmente, o
uso dos contratos futuros de vencimento mais proximo mostrou-se mais eficiente na redugdo
do risco em comparagdo com as séries de futuros cuja rolagem dos contratos foi feita 28 dias
antes da data de vencimento. Nao se verificaram evidéncias claras da influéncia na efetividade
de hedge de diversos fatores, tais como a janela de estimacgdo, a freqliéncia de reajuste das
razdes de hedge e o volume da exposi¢do cambial. No que tange a divisdo dos retornos das
carteiras em trés subperiodos, os resultados foram bastante distintos. Os modelos GARCH
mostraram-se mais eficientes na redugdo do risco somente no ultimo subperiodo, embora esta
superioridade tenha sido apenas marginal. Pode-se concluir que a estima¢do dindmica dos
modelos convencionais e de corre¢do de erros ja foi suficiente para levar em conta o carater
variavel das razdes de hedge. Neste sentido, os resultados dos modelos GARCH ndo foram

superiores o bastante para compensar os custos de implementacao e estimacao dos mesmos.

Palavras-chave: protecdo cambial, cointegra¢do, volatilidade condicional, Modelo de

Corregado de Erros, GARCH bivariado, efetividade de hedge.



ABSTRACT

Since the Brazilian government has implemented the floating currency regime in the early
1999, the exchange rate risk has become an important issue for the companies’ financial
management. The aim of this research was to assess the hedge effectiveness of some of the
hedging models, in order to find out which of them would be the best choice for exchange rate
risk management. Comparing with the no hedge situation, four models were implemented and
analized in terms of variance reduction: the naive model, which assumes that the hedge ratio
must always be equal to one for the whole period; the conventional model, estimated by
ordinary least squares and the error correction model, with and without a GARCH error
structure. As suggested by Lien, Tse and Tsui (2002), the conventional model and the error
correction model were estimated in a dynamic way, through a rolling window procedure, in
order to make the comparison with GARCH models more fair. As a general result, the error
correction model has shown to be superior compared to the others, although this superiority
over the conventional one was just marginal. Moreover, the use of the nearby futures contract
has shown to be more effective in the risk reduction compared to the futures contracts series
that has been rolled over 28 days before the expiration date. There was no clear evidence of
the influence of several aspects on the hedge effectiveness, such as the size of the estimation
window, the readjustment frequency of the hedge ratios, and the volume of currency
exposition. Concerning the division of the portfolio returns in three subperiods, the results
were quite mixed. The GARCH models seemed to be more effective in the risk reduction only
in the last subperiod, although this superiority was only marginal. One can conclude that the
dynamic estimation of the conventional and error correction models has been enough to take
account of the time varying feature of the hedge ratios. The GARCH model results were not

superior enough to compensate their implementation and estimation costs.

Keywords: currency hedging, cointegration, conditional volatility, Error Correction Model,

bivariate GARCH, hedge effectiveness.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacio

Nos tltimos cinqlienta anos, o ambiente organizacional tem sofrido um aumento do nivel de
incerteza para a tomada de decisdes corporativas. Paralelamente, as organiza¢des vém
experimentando um processo de expansdo de seus horizontes de negdcios para além das

fronteiras geograficas de seus paises.

No contexto monetario internacional, em particular, o fim do tratado de Bretton Woods
reduziu o nivel de interven¢do dos governos sobre suas moedas, permitindo-lhes flutuar mais
livremente. No Brasil, em particular, o controle governamental sobre a moeda se deu até o
inicio de 1999, quando o governo abandonou definitivamente o regime de bandas cambiais e

adotou o regime de cambio flutuante.

Nesse ambiente, as organizagdes brasileiras cujo desempenho tem alguma relagdo com o
comportamento das taxas de cambio passaram a demandar algum tipo de prote¢do contra os
riscos atrelados as oscilagdes da moeda, que surgiram a partir de entdo. Grinblatt e Titman

(2002) discriminam trés tipos de riscos associados a questdo cambial, a saber:

® Risco de transa¢do — relaciona-se ao risco a que uma organizagao se expoe quando efetua

alguma transagdo comercial (compra ou venda) em moeda estrangeira a prazo;

e Risco de conversdo — relaciona-se a conversio de demonstrativos financeiros de

subsidiarias no exterior para a moeda local; e
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® Risco economico — relaciona-se a diversos fatores econdmicos que podem ter impacto no

desempenho de uma organizagao.

Ainda segundo esses autores, o risco econdmico pode ser ilustrado por varios fatos. Um deles
¢ a localizacdo da concorréncia, que pode oferecer ameacas a organizagdo. Outro diz respeito

a forma pela qual os precos dos insumos sdo determinados.

No contexto brasileiro, nota-se uma diversidade de organizagdes que estdo sujeitas aos riscos
decorrentes da oscilagio da moeda, por exemplo: a) organizagdes que transacionam
commodities, ativos usualmente precificados em moeda estrangeira; b) organizagdes que
praticam comércio exterior; ¢) organizacdes que possuem operagdes ativas e/ou passivas no
pais atreladas a variagdo cambial; e d) organizagdes que possuem investimentos ou

financiamentos no exterior.

Atualmente, no ambito da gestdo financeira dessas organizacdes, ainda pode-se notar uma
auséncia de politicas claras e definidas voltadas para a protecdo contra estes riscos cambiais.
Empiricamente, percebe-se que grande parte das organizagdes que sofrem influéncia das
oscilacdes cambiais em seus fluxos de caixa efetivamente ndo possui agdes executivas
voltadas para minimizar tais riscos. Essas empresas, em sua maioria, ficam a mercé do
comportamento cada vez mais incerto do valor da moeda estrangeira em relacdo a brasileira.
Em periodos de crise cambial, as empresas que possuem posicdes passivas em moeda
estrangeira, em especial, convivem com riscos ainda maiores, na medida em que a
desvalorizacdo da moeda local perante a estrangeira traz a elas, de imediato, perdas

financeiras decorrentes do aumento do valor de seu passivo.
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De forma mais genérica, sem privilegiar o tipo de exposicao cambial (ativa ou passiva), pode-
se afirmar que quanto maior a volatilidade do preco da moeda estrangeira, maior serd a
probabilidade de perdas por parte de uma organizagdo que possua algum tipo de exposi¢do
cambial. Essa maior incerteza pode ser entendida como o risco cambial a que estas empresas

incorrem.

No ambito dos mercados de capitais e financeiros, tem-se desenvolvido uma série de produtos
que, dentre outros fins, atendem a demanda de reducdo deste risco. Nos mercados de
derivativos, os contratos a termo, futuros e de op¢des de compra e venda de moeda estrangeira
sdo algumas das alternativas disponiveis. Os bancos comerciais também contribuem para isso
fornecendo as empresas alternativas de protecdo, tais como operagdes de swaps, venda de
titulos publicos cambiais, fundos de investimento atrelados a variagdo cambial e, mesmo,

operagdes estruturadas similares aos derivativos negociados em bolsa.

Do ponto de vista tedrico, os conceitos de hedge’ surgiram ha mais de cingiienta anos e se
desenvolveram, conjuntamente com o mercado de derivativos, no sentido de fornecer aos
agentes econdmicos modelos que permitissem efetuar prote¢ao contra os riscos de oscilagao
de pregos dos diversos ativos. Os trabalhos de Working (1953), Johnson (1960), Stein (1961)
e Ederington (1979), pioneiros nesta linha, permitiram que toda uma série de investigagdes
fosse levada a cabo a respeito de um tema que, de forma cada vez mais freqiiente, tem estado
presente no cotidiano de individuos, organizagdes e institui¢des: o gerenciamento de riscos.

Uma série de modelos de hedge foi desenvolvida a partir destes trabalhos, principalmente por

! hedge ¢ o termo em inglés que significa protecdo.
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meio do uso de contratos futuros. No que diz respeito ao tipo de risco envolvido, a teoria
sobre protecdo nao se restringe a um determinado ativo especifico, mas a uma diversidade

deles, tais como commodities, agdes, moedas e indices de acdes.

O desenvolvimento paralelo dos modelos econométricos de andlise de séries temporais
também contribuiu para a evolug¢do deste arcabouco teérico, na medida em que permitiu que
se considerasse na analise uma série de comportamentos presentes nos dados, como a
heteroscedasticidade e a cointegracdo, resultando no desenvolvimento dos chamados

“modelos dindmicos de protecao”.

O presente estudo estd estruturado em cinco capitulos, além das referéncias bibliograficas e
dos anexos. Neste primeiro capitulo, discorre-se inicialmente sobre o cenario
macroecondmico brasileiro, em especial no tocante a questdo cambial. Serdo brevemente
descritos os principais fatos ocorridos nos ultimos dez anos a ela relacionados. Tal
contextualizagdo ¢ seguida pela apresentacdo das questdes a serem respondidas, pelos

objetivos propostos e pela justificativa e relevancia da realizacdo desta pesquisa.

Os principais conceitos tedricos relacionados a analise de séries temporais, além daqueles
referentes a exposicdo cambial e aos modelos de protecdo, serdo descritos no segundo
capitulo, reservado a fundamenta¢do tedrica deste trabalho. Nele, apresenta-se,
adicionalmente, uma revisao da literatura acerca dos principais trabalhos empiricos a respeito
dos modelos de prote¢dao, buscando evidenciar como a sua evolu¢do ocorreu de modo

concomitante ao desenvolvimento da modelagem de séries temporais.

O terceiro capitulo ¢ destinado ao detalhamento da metodologia. Cada um dos modelos

empregados sera descrito, além dos respectivos procedimentos de operacionalizacdo e dos
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testes relevantes de validagdo estatistica. Neste ponto, também serdo detalhadas as unidades
de analise ¢ as de observagdo usadas nesta pesquisa e os procedimentos utilizados para a

definicao das séries temporais usadas.

A apresentacdo, analise e discussdo dos resultados se encontram no quarto capitulo, no qual
serdo apresentadas, em primeiro lugar, as andlises descritivas dos dados, compostas pelas
medidas e testes estatisticos preliminares. Em seguida, os resultados de cada modelo serdo
colocados e discutidos, no que tange a efetividade de hedge, ou seja, o quio eficiente cada

modelo ¢ na redugdo do risco cambial observado no periodo.

Por fim, as conclusdes finais desta dissertacdo s3o apresentadas no quinto capitulo,

explicitando-se as limitagdes desta pesquisa e fazendo as sugestoes para futuros trabalhos.

1.2 Contextualizacio

A questdo do risco cambial estd intimamente relacionada com as politicas econdmicas
voltadas para a regulacdo da moeda, visto que os regimes cambiais adotados pelos governos
sdo fundamentais para a determinacdo das necessidades de prote¢do cambial por parte dos
agentes econdmicos. Em virtude disso, nas seg¢des seguintes, pretende-se discorrer a respeito
do histdrico dos regimes cambiais no mundo, dando énfase especial ao que ocorreu no Brasil

nos ultimos dez anos.
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1.2.1 Um breve historico do sistema monetario internacional

O regime de cambio vigente na maioria dos paises até inicio da década de 70 tinha como
padrdo de conversdo o dolar norte-americano, que, por sua vez, substituiu o padrao-ouro. Até
inicio de 1973, a maioria dos paises mantinha um valor fixo de conversdo de suas moedas em
relacdo ao dolar. Este regime de cambio fixo teve fim com a derrocada do Tratado de Bretton
Woods, que permitiu aos governos dos principais paises desenvolvidos mudar suas politicas

cambiais para um regime de cambio flutuante.

No Brasil, o governo continuou com sua interven¢do, controlando o cambio até que se
sucedessem as crises asiatica e russa, as quais o forcaram a mudar o regime cambial em vigor.
Em 1997, cinco paises do sudeste asiatico — Tailandia, Malésia, Coréia do Sul, Filipinas e
Indonésia — ditos em desenvolvimento, sofreram fortes crises financeiras, que os forgaram a
desvalorizar fortemente suas moedas diante do doélar. Segundo Canuto (2000), os fluxos de
capital para a Asia mudaram de um ingresso de US$ 93 bilhdes em 1996 para uma saida de
USS$ 12 bilhdes em 1997, uma variagao liquida de aproximadamente US$ 105 bilhoes,
principalmente em decorréncia de desinvestimentos em carteiras e fechamentos de créditos

bancérios externos. Ainda para este autor,

a crise cambial e a saida de capital se desdobraram em arrochos de crédito nas cinco
economias. (...) O evento que se tornou o gatilho da crise foi o antincio, em 2 de
julho de 1997, de que o baht, moeda tailandesa, passaria a flutuar, ao que se seguiu
sua desvalorizagdo imediata em 15%. (...) Em menos de dois meses, Filipinas,
Malasia e Indonésia desistiram da defesa de suas moedas, também sofrendo
depreciacdes substantivas. (...) A Coréia do Sul foi o ultimo estdgio da crise em
1997, com uma queda de 25% em sua moeda durante o més de novembro, a qual
abriu nova onda de desvalorizagdes em massa. De junho a dezembro de 1997, a
rapia da Indonésia depreciou-se em mais de 140% em relagdo ao dodlar, o baht
tailandés ¢ o won coreano tiveram quedas acima de 80%, enquanto o ringgit da
Malasia e o peso filipino se desvalorizaram em torno de 50% (2000, p. 27).

Os reflexos dessa crise se estenderam por todo o mundo, em particular pelos paises em

desenvolvimento. Segundo Leon (2002), a Russia, que desde 1995 aplicava um plano de
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austeridade fiscal e monetaria, tendo restringido drasticamente o financiamento do déficit
orgamentario com créditos diretos do banco central russo, aquece, em contrapartida, o
mercado de titulos publicos domésticos e a expansdo do ingresso de capitais. Para financiar o
governo, era essencial a participagdo de investidores internacionais, tanto no mercado de

titulos publicos domésticos como no de Eurobonds emitidos a partir de 1996.

Nesse cenario, a divida russa cresce consideravelmente, e

o custo do pagamento do servico da divida do governo, entretanto, torna-se cada vez
mais pesado. (...) A situagdo critica do or¢amento, combinada com o baixo volume
de reservas internacionais, despertam a desconfianga dos credores sobre a
possibilidade do governo suspender os pagamentos da divida. (...). O governo
consegue sustentar a moeda nacional, em julho, pelo anuncio de um programa de
auxilio financeiro do FMI no valor de US$ 22,6 bilhdes para o biénio 1998-1999 e
também pela troca de US$ 4,4 bilhdes de GKO? por Eurobonds de longo prazo,
emitidos com elevadas margens relativamente aos titulos do Tesouro dos Estados
Unidos (940 pontos base), que indica uma significativa probabilidade de faléncia do
governo. (LEON, 2002, p. 41)

Ainda segundo essa autora, tal operacdo proporcionou alivio no mercado de titulos
domésticos, sem resolver, todavia, a crise de confianca dos credores. Os projetos de reforma
propostos foram aprovados em parte, agravando a perda de credibilidade do governo,
deflagrando a crise financeira. Como resultado desta crise, o governo russo decidiu, em 17 de
agosto de 1998, desvalorizar o rublo, suspender os pagamentos sobre a divida em GKO e

declarar moratéria de 90 dias sobre o passivo externo do setor privado.

As conseqiiéncias de toda essa turbuléncia externa para o Brasil podem ser vistas de diversas
maneiras. Optou-se por enfatizar duas delas, que se relacionam diretamente com a questdo

cambial: as reservas internacionais e a oscilagdo nas taxas de cambio. O nivel de reservas

* Segundo a autora, GKO sio titulos publicos do governo russo com maturidades de até um ano.
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brasileiras apresentou um aumento sustentado desde o inicio da década de 90, quando saiu de
um patamar de US$ 9 bilhoes, atingindo um pico de mais de US$ 74 bilhdes em abril de
1998, como pode ser visto no GRAF. 01:
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GRAFICO 1 — Reservas cambiais brasileiras de jan/90 a out/2004 — em US$ milhdes

FONTE: Banco Central do Brasil, adaptado pelo autor da dissertacao.

Em 1997, as reservas brasileiras sofreram sua primeira baixa significativa. De setembro a
novembro deste mesmo ano, o pais perdeu mais de US$ 11 bilhdes, baixando o patamar para
pouco mais de US$ 52 bilhdes. O ano de 1998 inicia-se com uma retomada dos valores, o que
levou as reservas internacionais ao ja citado nivel recorde de abril. Com o agravamento da
crise russa, a preocupacao por parte dos credores quanto ao default daquele pais se alastrou
também para outras economias emergentes, dentre elas o Brasil, que comegou a perder divisas
logo em maio deste mesmo ano. O epicentro do problema brasileiro foi, entretanto, em
setembro, més no qual o pais perdeu mais de US$ 21 bilhdes, encerrando o més com um nivel

de reservas na ordem de US$ 45 bilhdes. Neste aspecto, Giambiagi (1998) pondera que

considerando-se a estimativa de que, na primeira semana de agosto, depois do leildo
da Telebras ¢ antes da saida de divisas que se verificou no més, o Brasil tinha
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recuperado o nivel de reservas de abril (US$ 74 bilhdes), a perda foi de quase USS$
30 bilhdes em aproximadamente 50 dias, entre aquele momento ¢ o final de
setembro. (GIAMBIAGI, 1998, p. 3)

O autor coloca também algumas razdes para a fuga de capitais nos paises emergentes € no

Brasil. Os dois primeiros motivos sdo de ordem global, e os demais sdo especificos do Brasil:

* os efeitos da moratéria russa sobre a disponibilidade de crédito para as economias
emergentes; e

* a necessidade de os grandes bancos internacionais cobrirem perdas que tinham tido
em terceiros mercados, o que os obrigou a vender posi¢des em outras economias.

()

* temor de que, em face da contragdo de crédito, uma desvalorizagdo se tornasse
inevitavel;

* boato de que algumas areas do governo estariam defendendo maior correcdo
cambial;

* a suspeita do mercado de que o governo, ou parte dele, estaria cogitando adotar
algum tipo de obstaculo a saida de capitais; e

* a queda dos titulos brasileiros no exterior, o que tornou financeiramente vantajosa
a recompra de papéis por parte de empresas sediadas no Brasil, devido aos elevados
descontos praticados no mercado secundario. (GIAMBIAGI, 1998, p. 4)

O regime de minibandas cambiais, adotado pelo governo brasileiro desde a crise mexicana em
1995, preconizava desvalorizagdes cambiais controladas — na ordem de 7% ao ano — para

minimizar os impactos inflacionarios. Como afirmam Rigolon e Giambiagi,

sob o ponto de vista da estabilizacdo da inflagdo, o sucesso do Plano Real foi
inequivoco: depois da reforma monetaria de julho de 1994, a inflagdo acumulada em
12 meses caiu continuamente, de mais de 30% a.a. em junho de 1995 para menos de
2% a.a. em dezembro de 1998. (...) No entanto, o contagio das crises asiatica e russa,
em 1997 e 1998, encontrou o programa de estabiliza¢do brasileiro com fundamentos
bastante frageis, em termos de equilibrios orcamentario e do balanco de pagamentos.
A divida publica interna crescera ininterruptamente desde 1994. A valorizagdo real
do cambio, por sua vez, produzira déficits expressivos nas balangas comercial e de
transagdes correntes. Até a explosdo das crises, o financiamento dos déficits no
balango de pagamentos era assegurado por fluxos positivos de capitais externos,
sustentados pelo diferencial entre as taxas de juros domésticas e internacionais, as
perspectivas de recuperagdo do crescimento econdmico e o avango do programa de
privatizacdo. Essa situagdo mudou radicalmente com o contagio. No ultimo trimestre
de 1997 e no segundo semestre de 1998, fugas de capitais produziram rapida
desacumulag¢do de reservas. A manutencdo da politica cambial exigiu elevacdes
dramaticas na taxa de juros, com efeitos indesejaveis no nivel de atividade, no
emprego e nas contas publicas. Em novembro de 1998, para estancar a perda de
reservas e a propagacdo da crise internacional, o Brasil formalizou um Acordo com
o FMI, em troca de um apoio financeiro multilateral de US$ 41,5 bilhdes.
(RIGOLON e GIAMBIAGI, 1999, p. 13-14)
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Esse cenario fez com que o governo fosse forcado a rever sua politica cambial. Ainda

segundo os mesmos autores,

em janeiro de 1999, novos ataques especulativos ao real motivaram a transi¢do para
um regime de cdmbio flutuante, ap6s uma tentativa frustrada de mudanca dos limites
da banda cambial. Como costuma acontecer, houve inicialmente uma desvalorizacdo
excessiva (overshooting), seguida por um retorno gradativo a uma taxa de cambio
mais proxima do equilibrio. Para evitar que a desvalorizagdo produzisse uma
inflagdo muito alta, a taxa de juros foi novamente elevada em fevereiro (para 45%
a.a.). Com os primeiros sinais de arrefecimento da inflacdo, uma nova trajetéria de
queda da taxa de juros foi iniciada em abril de 1999. (RIGOLON e GIAMBIAGI,
1999, p. 15)

A partir de janeiro de 1999, o governo brasileiro abandonou definitivamente o regime cambial
de minibandas e adotou o cAmbio flutuante, como pode ser visto no GRAF. 02°. O valor da
moeda brasileira apresentou evolucdo estavel no periodo pds-real, mas as crises asidtica e
russa afetaram a economia brasileira. Apds o overshooting de janeiro de 1999, a credibilidade
internacional do pais foi abalada, for¢ando o governo a adotar o regime de cambio flexivel,

tendo como conseqiiéncia a livre flutuacdo da moeda brasileira a partir de entao.

No tocante ao carater “livre” da flutuacdo do cambio, Goulart (2004, p. 38) ressalta que
“ainda persiste a permissao para que o BACEN atue como regulador do mercado sempre que

julgar necessario”, mostrando que essa liberdade de flutuacdo da moeda nao ¢ total.

3 Alguns graficos desta secio referem-se ao periodo imediatamente posterior ao inicio do Plano Real, em julho
de 1994. A série temporal de cotagdes de abertura das taxas de cambio a vista obtidas para esta pesquisa
(Bloomberg) tem inicio somente em 1999. Como nesta segdo, julgou-se importante ressaltar alguns pontos
anteriores a esta data, optou-se por utilizar as cotagdes PTAX 800 do Banco Central. Embora haja diferencas nos
valores didrios, o padrdo de comportamento de longo prazo das duas séries ¢ bastante homogéneo, ndo
resultando em problemas de analise.
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GRAFICO 2 — Taxa de cambio real x dolar norte-americano (PTAX 800 diaria). Periodo: 01/07/1994 a
30/09/2004.

Fonte: Banco Central do Brasil, adaptado pelo autor da dissertacao.

Os choques contra o real ndo pararam com o inicio da flutuagao livre do cdmbio. Depois desta
data, a moeda brasileira viveu momentos de estabilidade e outros de alta volatilidade. Com
relacdo aos retornos didrios, observam-se em vdérios subperiodos entre 1999 e 2004
comportamentos bastante distintos. Apds uma instabilidade inicial, verificada até meados de
setembro de 1999, nota-se pelo GRAF. 03 que o periodo que vai desta data até maio de 2002
¢ mais estavel, mesmo considerando a instabilidade economica decorrente do racionamento
de energia elétrica em 2001. Até meados de 2002, as oscilagdes no cadmbio ainda se
mostravam controladas, mas a medida que as elei¢cdes presidenciais foram se aproximando e
foi se refor¢cando cada vez mais a probabilidade de o candidato da oposicao chegar ao poder, o
nivel de incertezas aumentou consideravelmente, acarretando um crescimento na volatilidade

das taxas de cambio.
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GRAFICO 3 — Retornos diarios das taxas de cambio real x dolar. Periodo compreendido: 04/01/99 a

30/09/04 (cotagdo: PTAX 800).

Fonte: Banco Central do Brasil, adaptado pelo autor da dissertag@o.

A partir do segundo semestre de 2002, a volatilidade cambial aumentou, mantendo este
comportamento até meados de 2003. Em outubro, més da eleicdo e epicentro da crise, a
cotacdo do dolar americano chegou a R$ 3,95. Somente dois meses depois da posse do
presidente Lula e do antincio da manutencao do plano de agdo divulgado em seu programa ¢
que a taxa de cAmbio comecou a recuar. Por volta de junho de 2003, a moeda americana ja
havia reduzido seu valor para patamares proximos de R$ 2,90, percebendo também uma

reducdo significativa de seu nivel de variabilidade.

Os dois graficos apresentados a seguir dao alguns indicios do nivel de oscilagdo da moeda

desde a ado¢do do Plano Real, em julho de 1994. Em primeiro lugar, buscou-se identificar o
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nivel de volatilidade historica da série. Conforme sugere Alexander (2001), uma estimativa de
volatilidade historica dos ultimos # dias ¢ usualmente baseada em uma média aritmética dos
retornos quadraticos diarios. Um estimador ndo viesado para a varidncia incondicional no

’ ’ 10t ~ ey , 4
periodo ¢, usando as ultimas n observagoes de retornos diarios, ¢€:

n

A2 2

O, = Z Ti-1 /n (equagao 1.1)
i=1

Para obter uma estimativa do nivel de volatilidade em bases anuais pelo desvio-padrao, e nao
pela variancia, basta multiplicar o lado direito da equacdo acima pelo niumero de dias uteis do

ano e extrair a raiz quadrada do produto:

o, =,]252% Zrti] /n (equagdo 1.2)
i=1

Com esta primeira estimativa do nivel de variabilidade da moeda brasileira diante do dolar
norte-americano, construiu-se uma série de volatilidades didrias, usando janelas moéveis. Para
cada dia da amostra, calculou-se o desvio-padrao da série historica formada pelas 120 ultimas
observagdes diarais, produzindo uma série de volatilidades historicas. Analisando o periodo
que vai do inicio do Plano Real até outubro de 2004, obtém-se uma série didria de
volatilidades do cambio, a qual pode ser visualizada pelo GRAF. 04 a seguir. Nele, ¢ possivel

perceber a mudanga de regime cambial, uma vez que, com o controle governamental sobre a

* Presume-se aqui que a média dos retornos diarios é zero, conforme a hipotese de passeio aleatorio da série. Tal
hipotese foi testada, e ndo pode ser rejeitada ao nivel de significancia de 10% (valor p = 0,0757).
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moeda, o nivel de oscilacao era quase nulo, representando uma volatilidade média anual de
0,0262. Visualmente, pode-se constatar que o nivel de variabilidade do mercado de cambio
antes da flexibilizagdo do cambio tornava desnecessarias quaisquer agdes voltadas para a
prote¢do cambial, visto que o governo controlava a moeda. Apds a mudanga de regime em
1999, nota-se um aumento consideravel na volatilidade anual das taxas de cambio,
percebendo-se também que a mesma ¢ variavel no tempo, podendo ser observados periodos

distintos de altos e baixos nesta medida de variabilidade.
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GRAFICO 4 — Volatilidade anual histérica da série de retornos didrios da taxa de cAmbio real x ddlar.

Periodo compreendido: 01/07/94 a 30/09/04 (cotagdo: PTAX 800).

Fonte: Banco Central do Brasil, adaptado pelo autor da dissertacéo.

Construindo um grafico dos retornos ao quadrado (GRAF. 05), conforme sugerido por Tsay
(2002), obtém-se conclusdo semelhante: com excecdo do inicio do Plano Real, no qual as
taxas de cambio sofreram ajustes, reflexos inclusive da crise mexicana, os retornos
quadraticos observados no periodo de 1996 a 1998 sdo despreziveis. Somente a partir de 1999

¢ que sdo notados valores relevantes. Observa-se também que os periodos de instabilidade
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coincidem com aqueles do GRAF. 04; ou seja, certa instabilidade ¢ notada em meados de

2001 e também a partir do segundo semestre de 2002, em decorréncia do processo eleitoral.

Por fim, deve-se apontar que, do ponto de vista académico, a literatura sobre protecao cambial
teve seu desenvolvimento notadamente observado apods o fim do Tratado de Bretton Woods,
em 1973, quando as moedas dos paises desenvolvidos passaram a flutuar livremente entre si.
Na busca de coeréncia com esta constatagdo, optou-se por tratar desta questdo no Brasil

somente a partir de 1999, com a mudanga de regime cambial.
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GRAFICO 5 — Retornos quadraticos diarios das taxas de ciAmbio real x dolar. Periodo compreendido:

01/07/04 a 30/09/04 (cotagdo: PTAX 800).

Fonte: Banco Central do Brasil, adaptado pelo autor da dissertagao.

1.3 O problema de pesquisa

O tema gerenciamento de riscos tem mostrado importancia crescente nos mercados

financeiros e de capitais, como também no meio académico. Novas metodologias, tais como o
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Value at Risk, t€ém sido desenvolvidas neste sentido e tém alcancado sofisticacdo com o

desenvolvimento de modelos matematicos e estatisticos.

Os modelos de protecdo evoluiram, desde os mais simples, como o modelo de prote¢ao
integral, até os mais complexos, que levam em consideragdo relevantes fatores presentes nos
modelos de séries temporais econdmico-financeiras, tais como a cointegracdo e
heteroscedasticidade. Sendo assim, o claro conhecimento dos mercados de derivativos, bem
como dos modelos tedricos desenvolvidos na literatura sobre protecdo, pode contribuir
sobremaneira para estes agentes, na medida em que lhes permite gerenciar 0s riscos

envolvidos nas suas atividades.

No contexto de cambio flutuante — no qual a moeda brasileira oscila liviemente em relagao as
demais — e da conseqiiente necessidade de promover melhor controle dos riscos cambiais
pelas organizagdes brasileiras, o problema desta pesquisa pode ser expresso pela seguinte

questdo:

Qual dos modelos de protecio cambial é mais eficiente do ponto de vista da reducio do

risco de exposicio a moeda estrangeira?

Apesar de a questdo de prote¢do poder ser vista como uma decisdo de especulagdo, tal como
afirma Working (1953), deve-se enfatizar que a agdo de protecdo envolve primariamente a
reducgdo de riscos. Neste sentido, no problema de pesquisa, a andlise ¢ a comparagdo entre 0s

modelos devem ter como enfoque a redugdo do risco da carteira.

Algumas questdes complementares merecem atengdo neste trabalho. Em primeiro lugar,

busca-se saber qual é o melhor critério de escolha dos contratos futuros a serem
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transacionados. Usualmente, o contrato futuro de vencimento mais proximo - e, portanto, o
de maior liquidez no mercado — ¢ o mais usado para fins de prote¢do. Todavia, em todo o
periodo analisado o contrato de vencimento subseqiliente também ¢é negociado com liquidez
razoavel. Sendo assim, foram selecionadas duas séries de futuros: na primeira delas,
selecionaram-se os contratos de vencimento mais préximo, procedendo com a rolagem para o
préximo sete dias antes do vencimento; na segunda, este procedimento de rolagem foi feito 28

dias antes do vencimento. Daqui, surge uma primeira questao adicional:

Qual é o impacto dos critérios de escolha dos contratos futuros na reducio do risco da

carteira?

Outro ponto pode ter influéncia nos resultados, sob a 6tica da efetividade de protegdo. Para
determinar a razao de hedge em um dado dia, devem-se buscar dados historicos para estimar
os modelos econométricos. Assim, a questdo que surge é: Qual é o conjunto de dados
historicos relevante para a determinacdo das razdes de hedge? As taxas de cambio de dois ou
tr€s anos atras seriam importantes na determinac¢ao da razao de hedge de hoje? Inversamente:
A inclusdo destas cotagdes no modelo ndo resultaria em ruidos que poderiam viesar os

resultados?

Essas questdes surgiram ao longo da estimagao dos resultados e serdo mais bem discutidas no

capitulo destinado a metodologia. Por ora, cabe colocar entdo a seguinte questao:

Qual é o impacto da variacio no tamanho da janela de estimacio na eficiéncia dos

modelos de protecao?
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Outra questao mostrou-se relevante e demandou ser investigada neste trabalho, a qual diz
respeito a freqiiéncia de reajuste das razdes de hedge estimadas diariamente ao longo de todo
o periodo de analise. Na construg¢do das carteiras, a escolha da freqiiéncia de reajuste dessas
razdes promove um trade-off entre os custos de transacdo envolvidos e a precisao dos
modelos em rebalancear a carteira de forma mais eficiente. Para isso, pretende-se considerar
dois critérios: a) adotar as razdes diarias na constru¢do das carteiras; e b) reajustar as razoes
em bases semanais. Se o ganho de eficiéncia dos modelos com o rebalanceamento didrio for
significativo o bastante para compensar o incremento nos custos de transagdo, pode-se
concluir pela adequagdo do rebalanceamento da carteira nestas bases. De outro modo, pode-se
verificar que os custos de transacdo decorrentes deste rebalanceamento didrio sobrepdem seus
ganhos de eficiéncia, tornando o rebalanceamento semanal mais vantajoso. Assim, surge outra

questdo a ser verificada:

No tocante a efetividade da protecio cambial, qual é a diferenca entre o

rebalanceamento diario e o semanal das razdes de hedge?

Por fim, coloca-se um ultimo ponto, também de carater complementar, mas que também
merece verificagdo empirica. A quantidade de contratos futuros a negociar por dia ¢ fungdo da
razdo de hedge estimada e do volume de exposi¢do cambial que se deseja proteger.
Especificamente, o nimero de contratos a manter em carteira deve ser igual ao volume da
exposicdo multiplicado pela razdo de hedge, dividido pelo valor de um contrato futuro de
dolar, que ¢ US$ 50.000,00. Esta resultante sera mais imprecisa quanto menor for o volume
de exposicao, devido a questdes de arredondamento. Exemplificando, para uma exposicao de
USS$ 1.000.000,00, uma dada razao de hedge estimada de 0,93 implica a assungdo de uma

posi¢ao contraria de US$ 930.000,00 em futuros. Como os contratos futuros sdo de US$
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50.000,00, deve-se arredondar para US$ 900.000,00 ou US$ 950.000,00, o que corresponde a
18 ou 19 contratos futuros. Quanto menor a exposi¢do, maior serd este arredondamento, fato

que leva a seguinte questao:

Qual é o impacto do volume de exposicio na efetividade da protecio cambial?

Assim, serdo montadas carteiras com dois niveis de exposi¢ao: US$ 100.000.000,00 e US$

1.000.000,00, cujos resultados serdo comparados para averiguar esta questao.

14 Justificativa e relevancia

Como ressaltam Swanson e Caples (1987), o crescimento das corporagdes multinacionais,
tanto em tamanho como em diversificagdo geografica, bem como os inesperados e fortes
movimentos observados nas taxas de cambio, levou a um crescente estimulo a protecao
cambial, devido a dois fatores: maior exposi¢cdo a taxas de cambio; e maior necessidade de

protecdo contra movimentos adversos nestas taxas.

De forma complementar, Hill e Schneeweiss colocam que

os mercados futuros de commodities foram uma resposta a volatilidade e incerteza
nos precos destes artigos e o desejo resultante de reduzir a exposi¢do a risco de
compradores e vendedores participantes do mercado a vista. A era das taxas de
cambio flexiveis que teve inicio em 1973 introduziu condi¢des similares nos
mercados a vista de cambio e impulsionou o interesse pelo uso dos mercados a
termo e futuros de moedas para proteger contra os riscos decorrentes das flutuagdes
cambiais. (1982, p. 95)

Por fim, Fung e Leung (1991) corroboram esta idéia afirmando que o gerenciamento de risco
cambial tem sido uma preocupacdo importante para as corporagdes multinacionais desde o

inicio do cambio flutuante, em 1973. Ao adaptar este raciocinio para o contexto brasileiro,
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pode-se concluir que o gerenciamento do risco cambial ganhou maior relevancia na gestao
financeira das organizagdes apos a instauracdo do regime de cdmbio flutuante, em janeiro de
1999. Antes desta data, o governo brasileiro intervinha fortemente na determinagdo da taxa de
cambio brasileira, tornando a gestdo de riscos cambiais uma questdo secundaria no contexto
organizacional. Como pode ser visto com detalhes na se¢do 1.2, a partir da flexibilizacdo do
cambio pelo governo brasileiro as taxas de cambio passaram a se comportar de maneira
estocastica, impondo as organizagdes ¢ instituicdes que possuem exposicdo cambial a

necessidade de melhor controlar os riscos dela decorrentes.

Os resultados desta pesquisa podem agregar conhecimento acerca da gestao do risco cambial,
seja para os gestores das organizagdes, para o mercado em geral, para as areas de gestdo de
riscos das organizagdes ou para o meio académico, na medida em que permite a comparacao
entre os resultados obtidos no Brasil com os resultados de trabalhos empiricos realizados em

outros paises.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo geral

Nesta dissertagdo, serdo implementados cinco modelos de protecdo cambial: o tradicional,
cuja razao de hedge é sempre 1; o convencional, cuja razdo de hedge ¢ estimada por meio de
uma regressao linear por minimos quadrados ordinarios; o de correcdo de erros, que considera
a cointegragdo entre as variaveis analisadas, com e sem uma estrutura GARCH de erros, ou

seja, levando em conta, ou ndo, a volatilidade condicional das séries de retornos; e, por fim, a
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situagdo de desprotecao integral, ou seja, aquela na qual ndo se opera nos mercados futuros
para controlar o risco cambial. Cada um destes modelos serd mais bem detalhado no capitulo

destinado ao referencial tedrico.

Assim, pode-se afirmar que o objetivo geral desta pesquisa consiste em avaliar € comparar a
efetividade de cada um dos modelos de prote¢ao, do ponto de vista da reducdo do risco que
cada um deles consegue promover em relagdo a situagdo de desprotegdo integral. Pretende-se
avaliar esta eficiéncia no periodo posterior a mudanga para o regime de cambio flutuante, ou

seja, apos janeiro de 1999.

Estes modelos tém, cada um, certo grau de complexidade teérica e de implementacao.
Adicionalmente, em virtude disso, pretende-se avaliar se o aumento na complexidade dos
modelos econométricos permite um incremento na efetividade do hedge. Uma hipotese
aceitdvel neste ponto seria presumir que o modelo que incorpora os efeitos de
heteroscedasticidade e cointegracdo seja mais eficiente que os demais, caso estas
caracteristicas estejam presentes nas varidveis em analise. Similarmente, espera-se também
que o modelo de corre¢do de erros seja mais eficiente que o modelo de regressao linear, por
incorporar o efeito da cointegracdo entre as taxas de cambio a vista e futuro. Em resumo,
pretende-se avaliar o trade-off eficiéncia x complexidade dos modelos empregados e verificar
se 0s custos operacionais € computacionais advindos do emprego de modelos mais complexos

sdo compensadores em termos dos resultados esperados.
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Objetivos especificos

Em paralelo, deseja-se solucionar certas duvidas relativas ao probelma em questdo, as quais

assumem carater especifico, em comparagdo aos objetivos acima expostos. Sdo cinco 0s

objetivos especificos desta pesquisa.

1°.

2°.

3°.

4°.

Diz respeito a escolha dos contratos futuros. E, de certa forma, consensual na
literatura construir a série de pregos futuros tomando os contratos com maior liquidez;
por conseqiiéncia aqueles com vencimentos no més subseqiiente, o que reduz o risco
de base. Entretanto, a adoc¢ao de tal critério torna necessario incorrer em um custo de
rolagem, que pode ser significativo no caso brasileiro. Sendo assim, deseja-se
identificar o critério de escolha dos contratos futuros que seja mais eficiente na

reducao dos riscos cambiais.

Relaciona-se a verificacdo do impacto do tamanho da amostra na efetividade da
protecdo cambial. Tem por finalidade avaliar se os dados histéricos mais antigos se
constituem em ruido ou em informacgdo relevante na determinacdo das razdes de

hedge.

A avaliacdo do impacto da freqiiéncia de reajuste das razdes de hedge na carteira ¢
outro objetivo desta dissertagdo. Neste aspecto, busca-se verificar se os ganhos de
precisdo e eficiéncia decorrentes do ajustamento diario sdo maiores que o incremento

nos custos de rebalanceamento.

Refere-se a questdo do volume da exposi¢do. Deseja-se identificar o impacto do

nivel de exposi¢cdo no resultado das carteiras, na medida em que volumes maiores de
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exposicao permitem uma negociacdo mais precisa com contratos futuros, evitando

situacdes de exposicao excessiva ou deficiente.

As taxas de cambio assumiram comportamentos bastante distintos em varios
subperiodos da amostra escolhida. Neste sentido, ¢ de se esperar que os modelos
apresentem mudangas em sua efetividade em momentos distintos no tempo. Espera-se
que os modelos que consideram a volatilidade condicional sejam mais eficientes em
momentos nos quais os dados historicos sdo eminentemente heteroscedasticos. De
outro lado, espera-se que o modelo convencional seja mais eficaz do que o condicional
em momentos de estabilidade. Sendo assim, o ultimo objetivo especifico almejado
nesta pesquisa diz respeito a analise comparativa da efetividade dos diversos modelos,
considerando todo o periodo, mas também mensurando esta eficiéncia em trés sub-

periodos da amostra utilizada.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A delimitagdo tedrica do problema que se pretende analisar pode ser dividida em duas
vertentes. Como a metodologia de analise empregara técnicas estatisticas de analise de séries
temporais, optou-se por tecer, em primeiro lugar, esclarecimentos acerca do uso de tais
modelos, principalmente no que tange ao comportamento dos dados, bem como os potenciais
problemas advindos destas caracteristicas, e, por fim, as eventuais corre¢des que devem ser
feitas caso elas sejam empiricamente verificadas. Particularmente, trés pontos serdo

abordados a este respeito: a estacionariedade, a cointegracao ¢ a heteroscedasticidade.

Em segundo lugar, os modelos de prote¢ao serdo apresentados buscando dar uma perspectiva
historica que, nota-se, esta em consoancia com o desenvolvimento histérico dos modelos de

séries temporais na Estatistica.

Este capitulo encerra com uma revisdo da literatura acerca dos principais trabalhos sobre
prote¢do, enfatizando a questdo metodologica de cada um deles, bem como os resultados

alcangados.

2.1 Caracterizacdo dos dados e limitacdoes dos modelos de regressiao linear de

séries temporais

No que tange aos modelos de prote¢do que se valem de técnicas de regressdo linear, deve ser
ressaltado que a validade dos resultados por eles obtidos depende de alguns pressupostos

estatisticos, dos quais trés deles merecem especial atencdo no que tange ao comportamento
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das séries econdOmico-financeiras: a estacionariedade, a cointegracao e a homoscedasticidade.
Dada a importancia destes fatores para a analise de séries temporais, estes trés conceitos serdo

apresentados a seguir.

2.1.1 A estacionariedade

Para Tsay (2002, p. 23), “a base para a analise de séries temporais € a estacionariedade”. Tal
caracteristica pode assumir duas formas distintas: a estacionariedade estrita e a

estacionariedade fraca.

Um processo pode ser definido como sendo estritamente estaciondrio se as distribui¢cdes de
probabilidade de suas realizagdes sdo estaveis ao longo do tempo. Formalmente, um processo

estocastico {y: t = I, 2, ...} ¢ estritamente estaciondrio se para cada ¢,,¢,,...,t, € Z, € para

qualquer nimero inteiro k>/ e qualquer 7" = [, 2,.. , a distribuicdo conjunta de

yt, ’ yt2 ) ytr sera a mesma que a distribuigdo conjunta de yf]+k ’ yzm ’ th . Em

outras palavras, a distribui¢do de probabilidade da seqiiéncia y, é a mesma que a da

seqiiéncia y,,, Vke Z* (ALEXANDER, 2001; BROOKS, 2002; WOOLDRIDGE, 2003).

Contudo, Tsay (2002), ao dissertar a respeito desta forma de estacionariedade, coloca que
“esta ¢ uma condi¢cdo muito forte e dificil de ser verificada empiricamente (...). Na literatura
de finangas, ¢ comum assumir que a série de retorno de um ativo é fracamente estacionaria’.
Uma série € dita fracamente estacionaria, ou estaciondria na covaridncia, se atender aos trés

pressupostos a seguir:
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E(y)=u, (equacdo 2.1)
E(y, =)y, _ﬂ)zo-z < oo (equagdo 2.2)
E(ytl - /u)(ytz o lLl) = }/tz ,tItha L. (equagdo 2.3)

Estas trés equacdes significam respectivamente que, para ser fracamente estacionario, o
processo deve ter média e varidncia constantes, além de uma estrutura constante de
autocovariancias que dependa apenas do tamanho da defasagem (BROOKS, 2002;

ALEXANDER, 2001). Ainda para Brooks,

a autocovariancia determina como y € relacionado com seus valores passados, e para
uma série estacionaria, ele depende apenas da diferenga entre t; e t, , de forma que a
covariancia entre y, € y,; seja a mesma que a covariancia entre y.io € Y1, etc.
(BROOKS, 2002, p. 231).

Wooldridge (2003) complementa afirmando que uma série temporal estaciondria em
covariancia sera fracamente dependente se a correlagdo entre y; e y,+x convergir para zero de
forma suficientemente rapida a medida que & — oo. A medida que o tamanho da defasagem &
entre duas séries aumenta, a correlacdo entre elas reduz cada vez mais. Segundo o autor,
processos que apresentam tal caracteristica sdo ditos assinfoticamente ndo correlacionados.
Nao se deve, entretanto, confundir essa premissa com a exigéncia de que a correlagdo entre a

série e sua defasagem de ordem £ seja nula.

A importancia da verificacdo da estacionariedade fraca nas séries temporais reside no fato de
que ela substitui o pressuposto de amostragem aleatdria, implicando a validade da Lei dos
Grandes Numeros e do Teorema do Limite Central (WOOLDRIDGE, 2003). Deste ponto em

diante, toda referéncia ao conceito de estacionariedade neste texto dird respeito a forma fraca
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descrita. De forma complementar, Brooks coloca que a estacionariedade de uma série ¢

essencial pelos seguintes motivos:

e para uma série estacionaria, os choques sofridos pela variavel irfo gradualmente
desaparecer com o tempo (...). Para uma série ndo-estacionaria, os efeitos de um
choque ocorrido em t ndo terdo um efeito menor em ¢+/ e em ¢+2, etc.

e o uso de dados ndo-estacionarios pode levar a regressdes espurias;

e se as variaveis usadas em um modelo de regressdo forem ndo-estacionarias, os
pressupostos basicos para analise assintdtica ndo serdo validos. As estatisticas ¢
ndo seguirdo distribuicdes #, a estatistica F' ndo seguira uma distribuicdo F, e
assim por diante. (BROOKS, 2002, p. 367-368)

Apesar do exposto, do ponto de vista empirico, as séries econdmicas e financeiras usualmente
ndo apresentam a desejada estacionariedade, demandando alteragdes para que possam ser
usadas nos modelos de regressdao. Em primeiro lugar, deve ser identificada a forma de nao-
estacionariedade da série para que entdo possam ser feitas as correcdes necessarias. Para
Brooks (2002), dois modelos tém sido freqiientemente utilizados para caracterizar a nao-

estacionariedade das séries. O primeiro ¢ o de tendéncia linear:

y,=o+f+e (equagio 2.4)

, . , - 5
O segundo ¢ um processo passeio aleatério com deslocamento:

Vi=HT Y TE (equagdo 2.5)

em que t ¢ uma tendéncia linear deterministica e £, ¢ um processo ruido branco em ambos 0s

casos, ou seja, um processo com média e variancia constantes e autocovariancias nulas para

todas as defasagens maiores que zero. Ainda segundo o mesmo autor, as duas formas de nao-
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estacionariedade requerem tratamentos diferentes para induzir a estacionariedade. O primeiro
caso, conhecido como processo estaciondrio na tendéncia, ou TSP,® exige a retirada da
tendéncia da série, por meio da estimacdo da equacdo acima, de forma que as estimagdes
posteriores sejam feitas utilizando-se os residuos desta regressdo. Tal série possui a

denominada ndo-estacionariedade deterministica (BROOKS, 2002; ALEXANDER, 2001).

Ainda para o mesmo autor, o modelo de passeio aleatéorio com deslocamento possui a
denominada ndo-estacionariedade estocdstica, na qual existe uma tendéncia estocdstica’ na
série. Para tornar este processo estacionario, ¢ necessario diferenciar a série de acordo com a
ordem de integragdo do processo, e por isso estes processos sdo chamados de estaciondrios

por diferenca ou DSP.® Neste sentido, Alexander coloca que

uma série temporal é integrada de ordem n, escrita y, ~ I(n), se a parte estocastica é
ndo-estacionaria, mas se torna estacionaria apds a diferenciacdo de no minimo n
vezes. Entdo, um processo que ja ¢é estacionario ¢ denotado por 1(0) (ALEXANDER,
2001, p. 322).

Por defini¢do, a ordem de integracdo do processo de passeio aleatdrio com deslocamento
descrito na equacdo 2.5 ¢ 1, e usualmente denomina-se tal processo como “integrado de
primeira ordem” ou I(1). Subtraindo o termo y,; de ambos os lados desta equagdo, tem-se

que:

Vi =V = UHTE ou

> Do inglés random walk with drift.
% Em inglés, trend-stationary process.
7 Grifo nosso.

¥ Em inglés, differencing-stationary process.
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Ay, = u+e, (equagio 2.6)

Segundo Brooks (2002), a nova variavel, Ay, apresentara estacionariedade, induzida pela
diferencia¢do de primeira ordem. Por este motivo, a série y, também ¢ conhecida como um
processo de raiz unitaria, visto que a raiz de sua equacao caracteristica (equagdo 2.5) ¢ igual a

unidade.

Como ja foi ressaltado, as séries econdmico-financeiras, em geral, e as taxas de cambio, em
particular, usualmente seguem processos integrados de primeira ordem. Para tornar tais séries
estacionarias, ¢ necessario diferencia-las, o que geralmente ¢ feito tomando-se a diferenca dos
logaritmos da variavel no nivel entre dois periodos subseqiientes. Sendo assim, um dado

processo y; ~ I(1) pode ser induzido a estacionariedade da seguinte forma:

Ay, = u+e, (equagdo 2.7)
em que:

Ay, . ¢ adiferenga entre o logaritmo de y, € o logaritmo de y,.;

Y7, : ¢ 0 termo de deslocamento;

& : ¢ o termo de residuos da equagdo: £,~N (0,0'2).

Se a equagdo acima for reescrita em suas esperangas, tem-se:

E(d,)=E(u)+E(e,) (cquagdo 2.8)
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Uma vez que o termo de erros €, tem média zero e variancia constante, o valor esperado de

Ay, corresponde ao termo de deslocamento, i, que € uma constante. Considerando o modelo
de passeio aleatdrio sem o deslocamento, o valor esperado de Ay, ¢ zero. Em ambos os casos,

a estacionariedade do processo I(1) é garantida pela primeira diferenciagdo do mesmo.

2.1.2 A cointegragdo

Virios estudos empiricos apontam para a existéncia de raiz unitaria em diversas variaveis
econdmico-financeiras. Em um modelo bivariado de séries temporais, a questdo da
estacionariedade passa a ser vista de outra forma. Para Tsay (2002), quando ¢ necessario
modelar conjuntamente varios processos nao-estacionarios pode-se encontrar a cointegragdo

entre as variaveis.

Para definir o conceito de cointegragao, Wooldridge (2003) coloca, primeiramente, que se
duas variaveis, x; e y,, seguem processos I(1), em geral, y, — dx, também sera um processo raiz
unitaria para qualquer J. Entretanto, é possivel que para um dado 0 # 0 a referida combinagao
linear entre x; e y, seja I(0), ou seja, estaciondria. Se existir um J tal que as condigdes acima
sejam verificadas, pode-se dizer que x, e y; sdo cointegrados € que O é o pardmetro de

cointegragdo. A verificacdo desta condi¢do entre duas séries aponta para a existéncia de um

relacionamento de longo prazo entre elas. Brooks coloca que

uma relagdo de cointegragdo pode também ser vista como um fendmeno de longo
prazo ou de equilibrio, uma vez que ¢ possivel que as variaveis cointegradas possam
desviar-se deste relacionamento no curto prazo, de forma que associagdo entre elas
ira retornar no longo prazo (BROOKS, 2002, p. 388).
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O mesmo autor coloca que a teoria financeira sugere que algumas variaveis sejam

cointegradas entre si, dentre as quais:

e Pregos a vista e futuros de um dado ativo ou commodity;
e Razdo de precos relativos e taxas de cambio;
e  Precos de acdes e dividendos.

Em ambos os casos, as for¢as de mercado que surgem de uma condi¢do de ndo-
arbitragem sugerem que haja uma relagdo de equilibrio entre as séries em questdo
(BROOKS, 2002, p. 388).

A cointegracdo pode ser um indicativo da eficiéncia de mercado em varias circunstancias,
mesmo no contexto de prote¢do cambial. Sua constatacio demanda ajustes na forma de
modelar o comportamento das varidveis. Alexander (2001) aponta aplicagdes similares as
apresentadas acima para a modelagem de cointegracdo e, particularmente no tocante aos
precos a vista e futuro, complementa afirmando que se estas duas varidveis andam juntas a

9 4 - ~ R
base” ¢ o vetor de cointegragdo com reversdao a média.

A modelagem de processos raiz unitaria pode ser realizada tomando-se a primeira diferenga
da série, tornando-a estacionaria e, portanto, adequada para andlise estatistica. Em um

contexto bivariado, tal especificacdo assumiria a seguinte forma:

Ayt =a+ Z lgjiAyt—i + Z IBZiAxt—i T (equagdo 2.9)
i=1 i=1

Todavia, Brooks (2002) aponta que quando a relacdo entre duas varidveis ¢ importante tal

diferenciagdo ¢ inadequada, pois, embora seja estatisticamente valido, este procedimento ndo

? O conceito de base sera melhor descrito na se¢io 2.2.3.
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tem solugdo de longo prazo. Se as duas séries seguirem um processo passeio aleatdrio sem

deslocamento do tipo:

X, =x,_,tu, ey, =y, 1tV (equagdes 2.10)

a indugdo da estacionariedade pela diferenga produzira

A, =u, e Ay, =v, (equagdes 2.11)

Tomando as esperangas de ambas as equagdes, tem-se que:

E(Ax,)=E(u,)=0 e E(4Ay,)=E(v,)=0 (equagdes 2.12)

Dessa forma, todos os termos da equagdo 2.10 serdo nulos e se cancelardo, motivo pelo qual
este modelo ndo tem solugdo de longo prazo e nada tem a dizer sobre a possivel existéncia de
uma relagdo de equilibrio entre x e y. Em virtude disso, no contexto desta pesquisa, torna-se
necessario identificar, em primeiro lugar, a existéncia de cointegracdo entre as taxas de
cambio a vista e futuro para que se possa especificar corretamente o modelo que expresse a

relagdo estas variaveis.

Para se estimar os parametros de cointegracdo de um grupo de variaveis, Alexander (2001)
aponta duas metodologias usualmente aplicadas para identificar a cointegragdo: o método de
Engle e Granger (1987); e o método de Johansen (JOHANSEN, 1988; JOHANSEN, 1991;

JOHANSEN e JUSELIUS, 1990).
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O modelo de Engle e Granger (1987) ¢ adequado para a identificagdo de relagcdes de
cointegracdo entre duas variaveis. Todavia, em sistemas com mais de duas varidveis a
utilizagdo deste procedimento somente ¢ sugerida em condigdes muito especificas. Neste
caso, recomenda-se utilizar o método de Johansen, que ¢ uma abordagem multivariada do
teste ADF. O detalhamento técnico acerca da verificacdo empirica da cointegragdo entre as
séries de taxas de cambio a vista e futuro sera apresentado no capitulo destinado a

metodologia.

Identificada a cointegracdo entre as duas variaveis de andlise, é necessaria entdo uma
especificagdo diferente para resolver esta questdo. Engle e Granger (1987), citados por
Alexander (2001), descrevem o teorema de representagdo de Granger, o qual sustenta que
um Modelo de Vetores Auto-regressivos (VAR) nas diferencas das varidaveis I(1) serda mal
especificado se as varidveis forem cointegradas e que a representagdo de um modelo VAR
padece de uma especificagdo de equilibrio. Tal equilibrio ¢ alcangado quando termos de
desequilibrio defasados sdo incluidos como varidveis explicativas do modelo. Esta
especificagdo ¢ denominada Modelo de Corre¢io de Erros (MCE), porque possui um
mecanismo auto-regulador por meio do qual os desvios do equilibrio de longo prazo sdo
automaticamente corrigidos (ALEXANDER, 2001). Formalmente, um MCE pode ser assim

representado:

m, m,
A, =0, + Z B, + Z By, +7z,  +€,

i=1 i=1

m; my (equacoes 2.13)
Ayt - 0(2 + ZﬂS’iAxl—i + Z ﬁ4iAyz—i + 72'222‘—] + 82t

i=1 i=1

em que:
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z, = In(y,) - dln (x,), é denominado termo de desequilibrio que expressa a rela¢do de curto
prazo entre as duas variaveis. Se y, e x; s3o cointegrados com coeficiente de cointegragdo o,

entdo o termo z; serd estacionario, mesmo que as variaveis que o constituem ndo o sejam

(BROOKS, 2002; ALEXANDER, 2001).

A magnitude dos coeficientes 7; € 7, determina a velocidade de ajuste de volta ao equilibrio
de longo prazo apds um choque no mercado. Quando estes coeficientes sdo altos, o ajuste ¢
rapido, de forma que z, serd fortemente estaciondrio e a reversao a média E(z) = E(yy) —

0 E(xy) sera logo estabelecida (ALEXANDER, 2001).

2.1.3 A Heteroscedasticidade

Outro pressuposto necessario para a validagdo de modelos de séries temporais diz respeito a
variancia dos termos de erro. Formalmente, um dado modelo de regressdo pode ser expresso

pela relagdo:

Y. = XtIB TE, (equacdo 2.14)
em que:

Vi : ¢ um vetor ¢ x / de observagdes da variavel dependente

X : ¢ uma matriz ¢ x n de variaveis independentes;

B : ¢ um vetor n x I de parametros; e
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& : éum vetor 7 x / de termos de erro.

Como ja dito, o termo de erros acima deve ser normalmente distribuido, com média zero e
variancia constante: & ~ N (0,07). Este pressuposto de varidncia constante é usualmente
denominado de homoscedasticidade, o qual, contudo, ndo se vé confirmado nas constatacdes
empiricas, sobretudo naquelas que usam variaveis econdmico-financeiras. Os modelos de
séries temporais que usam este tipo de dados usualmente violam tal premissa, apresentando a

chamada heteroscedasticidade.

Wooldridge (2003) ressalta que a heteroscedasticidade ndo causa viés ou inconsisténcia nos
coeficientes estimados de regressdo por minimos quadrados ordinarios (MQO). Entretanto,
esta constatagdo faz com que a variancia dos estimadores se torne viesada. Assim, 0s erros-
padrdo, baseados diretamente nestas varidncias, ndo mais s3o validos para a construgdo de
intervalos de confianga ¢ as estatisticas ¢ ¢ F ndo apresentardo distribuicdo ¢ e F,
respectivamente, mesmo com amostras grandes. Esse viés nas estimativas de erros-padrao dos
coeficientes invalida todo o procedimento de inferéncia estatistica (ALEXANDER, 2001;

BROOKS, 2002; WOOLDRIDGE, 2003).

Outro ponto que deve ser levantado a respeito das séries financeiras ¢ que os modelos
. 1 . L, . . - n . .
lineares'® usuais de séries temporais nio tém a capacidade de captar uma variedade de

comportamentos ndo lineares, dos quais Brooks cita as trés mais importantes:

' Entende-se que um modelo é dito linear se o for nos pardmetros; ou seja, se tiver todos os seus parametros
multiplicados por cada uma das variaveis independentes (BROOKS, 2002).
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e Leptocurtose — tendéncia dos retornos dos ativos financeiros possuirem
distribui¢des que possuem caudas espessas'' e sdo excessivamente pontiagudas
na média;

e Agrupamento de volatilidade — tendéncia da volatilidade nos mercados
financeiros aparecer em clusters, de forma agrupada. Desta forma, espera-se que
altos retornos (de qualquer sinal) sejam seguidos por altos retornos, ¢ baixos
retornos (de qualquer sinal) sejam seguidos por baixos retornos;

e Efeitos de alavancagem — tendéncia da volatilidade crescer mais apds uma
grande queda nos pregos do que ap6és um aumento de mesma magnitude
(BROOKS, 2002, p. 437).

A constatacdo da heteroscedasticidade nos residuos demanda uma solugdo que viabilize as
inferéncias estatisticas. Ademais, em varias situacdes, ¢ de particular interesse analisar a
variancia dos modelos, visto que esta estatistica ¢ usualmente usada como medida de risco nas

analises de séries temporais.

Neste sentido, o trabalho seminal de Engle (1982) foi crucial para o desenvolvimento dos
estudos sobre séries temporais. Seu objetivo constituiu em modelar o comportamento
estocastico da variancia das séries ao longo do tempo, por meio de um processo auto-
regressivo a partir dos residuos quadraticos da equagdo da média, em um modelo denominado

de heteroscedasticidade condicional autoregressiva ou ARCH."

Partindo de um modelo de regressao linear, tal como o da equagdo 2.14, pelo pressuposto de
homoscedasticidade, assume-se que o termo de erro & deve ser N ~ (0, 0°). Segundo Engle

(1982), o termo de erro passa a ser um processo que segue a distribuicdo N ~ (0, 4,), em que a

variancia condicional do modelo, #,, ¢ definida pelo processo abaixo:

"'Do inglés fat tails.

2 Autoregressive Conditional Heterosketasticity
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p
_ 2
ht =w, + Z@gt—i TV, (equagdo 2.15)
i=1
em que:
h, : € a variancia condicional;
2 r . . r.*
€, ., :éocomponente auto-regressivo de ordem i dos termos de erro quadraticos;
¢i : € o0 parametro do componente auto-regressivo de ordem i; e
v, : ¢ um processo ruido branco [N ~ (0, 1)].

A série h, ¢ entdo modelada a partir das p defasagens dos quadrados dos residuos do modelo
original da média. Segundo Alexander (2001), o processo ARCH (p) — leia-se: ARCH de
ordem p — captura a heteroscedasticidade condicional dos retornos financeiros, assumindo que
a variancia condicional de hoje ¢ uma média ponderada dos residuos quadraticos passados.
Tsay (2002) complementa que a idéia basica dos modelos ARCH ¢ que: a) os residuos da
equacdo da média sdo serialmente ndo-correlacionados, mas dependentes; e b) a dependéncia
destes residuos pode ser descrita por uma funcdo quadritica simples de seus valores

defasados. O autor coloca também algumas deficiéncias deste modelo, tais como:

1. O modelo assume que choques positivos e negativos t€ém o mesmo efeito
sobre a volatilidade porque ela depende do quadrado dos choques passados.
Na préatica, ¢ bem sabido que o prego de um ativo financeiro responde
diferentemente a choques positivos e negativos;

2. O modelo ARCH ¢ bastante restritivo. Por exemplo, para que a série tenha
um quarto momento finito, o parametro ¢ de um modelo ARCH (1) deve
estar no intervalo [0, 1/3]. A restri¢do se torna complicada para os modelos
ARCH de ordens superiores;
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3. Os modelos ARCH ndo permitem nenhum insight para a compreensao da
fonte de variagdes de uma série temporal financeira. Eles somente
permitem uma forma mecénica de descrever o comportamento da variancia
condicional. Nao da indicagdo nenhuma sobre o qué causa tal
comportamento;

4. Os modelos ARCH sdo propensos a superestimar a volatilidade, pois eles
respondem lentamente a choques grandes e isolados nas séries de retornos.
(TSAY, 2002, p. 86)

Alexander (2001) complementa dizendo que a medida que o niimero de defasagens aumenta,
torna-se mais dificil estimar os pardmetros, porque a funcdo de verossimilhanga torna-se

. 13
muito extensa.

Quatro anos depois da concep¢do do modelo ARCH, Bollerslev (1986) apresentou uma
generalizacdo do modelo proposto por Engle (1982) ao permitir que a variancia condicional
fosse explicada pelos retornos quadraticos passados e também pelas suas proprias defasagens
de ordem ¢, no que se denominou de “modelo GARCH” (Generalized Autoregressive

Conditional Heteroskedasticity). Tal especificagao pode ser descrita pela equagdo abaixo:

)4 q
_ 2
ht - a)o + Zﬁgz—i + Zgiht—j + \¢ (equacao 2.16)
i=1 i=1
em que:
hej : ¢ a defasagem de ordem j da volatilidade condicional; e
6 : ¢ o parametro do componente GARCH de ordem j.

3 Flat, no original em inglés.
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Segundo Goulart (2004), as restricdes para a ndo negatividade da variancia condicional e para

a estacionariedade do processo sdo, respectivamente:

w, >0; ¢, >0parai=1,..,p;, 0;,>0paraj =1, .., q; e

Zp:¢i+zq:¢9i<1
i=] j=1

Quanto a determinagdo da ordem (p, ¢) dos modelos GARCH, varios autores indicam que o
modelo mais simples — o GARCH (1,1) — ¢ suficiente para descrever o comportamento da
volatilidade condicional de boa parte das séries temporais. Outra vantagem desta
especificagdo relaciona-se com o fato de que ela ¢ mais parcimoniosa que os demais modelos
GARCH, de ordens superiores (ALEXANDER, 2001; BOLLERSLEV, 1986; BROOKS,
2002; HANSSON e HORDAHL, 1998; TSAY, 2002). Sendo assim, o processo GARCH (1,1)

segue a forma:
2
ht =W, + ¢]€t—] + elht—] T, (equagdo 2.17)

Nesta especificacdo, a volatilidade condicional no tempo 7 ¢ explicada pelo componente auto-
regressivo de primeira ordem dos termos de erro quadraticos, além da primeira defasagem da

propria volatilidade condicional.

A razdo para o uso preferencial dos modelos GARCH em relagdo aos modelos ARCH reside
no fato de que o modelo GARCH (1,1) equivale a um modelo ARCH (). Isso quer dizer que,

- . . . L. 2
com exce¢do da primeira, as demais p defasagens dos termos de erros quadraticos, €% . ,,
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podem ser substituidas pela primeira defasagem da propria volatilidade condicional estimada,

h;_;, por meio de um procedimento recursivo, conforme demonstrado em Brooks (2002).

O tamanho dos pardmetros ¢ e 6 determina a dindmica de curto prazo da série temporal de
volatilidade resultante. Coeficientes &, altos indicam que choques na variancia condicional
levam um longo tempo para se dissipar; ou seja, a volatilidade ¢ “persistente”. Coeficientes ¢

altos significam que a volatilidade reage muito intensamente aos movimentos de mercado

(ALEXANDER, 2001).

Estudos empiricos apontam a existéncia de heteroscedasticidade nos residuos dos modelos de
séries temporais de taxas de cAmbio. Bollerslev (1987), Baillie e Bollerslev (1989) e Diebold
(1988) mostraram que os modelos GARCH (1,1) sdo eficientes para explicar as distribui¢des
das taxas de cambio a vista. McCurdy e Morgan (1987; 1988) também mostraram que os
precos futuros de moedas podem ser adequadamente modelados pelo mesmo processo. Por
fim, para o caso brasileiro, Goulart (2004) também atestou a existéncia de
heteroscedasticidade condicional na série de taxas de cambio real x dolar norte-americano na
analise comparativa de varios modelos da familia ARCH, no que tange a capacidade de

previsdo da volatilidade cambial brasileira.

2.2 Teorias sobre hedge

Em Finangas, o termo /edge diz respeito a uma acao ou decisdo que tem por fim reduzir ou
controlar alguma espécie de risco. Usualmente, a decisdo de hedge diz respeito ao quanto se

deve aportar de recursos em derivativos, em especial nos mercados futuros, para que se possa
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controlar ou minimizar os riscos decorrentes de uma determinada exposi¢do. Sendo assim, as
teorias sobre hedge foram desenvolvidas no intuito de se definir a chamada razdo otima de
hedge, que, segundo Lien, Tse e Tsui (2002), é o montante aportado em uma posi¢ao futura
por unidade de exposi¢do a vista de forma que o risco — medido pela varidncia da carteira

formada por estes dois ativos — seja minimizado.

Desde o trabalho de Markowitz (1952), o risco passou a ser usado como variavel importante
no contexto das decisdes financeiras. Em paralelo, varios teéricos buscaram derivar modelos
para controlar esta varidvel. A primeira linha tedrica neste sentido foi a teoria tradicional de
protecdo, pela qual a razdo 6tima de hedge ¢ sempre 1. Esta teoria foi fortemente contestada
por varios autores, principalmente em funcdo de suas premissas. Estudos empiricos
evidenciaram tais criticas, o que forgosamente levou ao desenvolvimento de novos modelos
de protecdo, dentre os quais o modelo convencional, que foi desenvolvido em seguida,

valendo-se das técnicas de analise de regressao em séries temporais.

O advento dos trabalhos de Engle (1982), Bollerslev (1986) e Engle e Granger (1987)
ocasionou o aprimoramento desta modelagem, pois, a partir destes trabalhos tornou-se
possivel incorporar a analise determinados comportamentos das variaveis que invalidavam os
resultados e andlises dos modelos convencionais de regressdo linear. A identificacdo da
cointegragdo entre pregos a vista e futuro, bem como a presenca de heteroscedasticidade

condicional nos modelos, demandou mudangas na forma de estimagao das razdes de hedge.

A seguir, serdo descritos com mais detalhes os principais modelos de /edge, desde a teoria
tradicional até os modelos mais recentes e robustos, que permitem a incorporagdo dos
conceitos acima citados. Para facilitar o entendimento do desenvolvimento tedrico com o

problema de pesquisa deste trabalho, optou-se por descrever, a partir de entdo, a evolugdo
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histérica das teorias de hedge sob a oOtica especifica do risco cambial. Sendo assim, a
exposicdo a vista sempre dird respeito a um fluxo de caixa a vencer, comprado ou vendido,
diretamente atrelado ao preco a vista do délar norte-americano. Similarmente, a posi¢do nos
mercados futuros sempre se referira aos contratos futuros de moeda estrangeira, em particular

de doblares norte-americanos.

2.2.1 A teoria tradicional e o modelo de protecdo integral

Como cita Ederington (1979), apesar de a teoria tradicional de hedge ter se desenvolvido
antes dos anos 50, ela continua tendo importancia para os estudos na area. Esta linha teorica
enfatiza a capacidade de reducdo de risco dos mercados futuros, preconizando que uma
posicdo comprada (vendida) em um dado ativo — posi¢do a vista — pode ser protegida pela
venda (compra) de uma posicdo futura de igual montante, mas de sinal contririo ao da
anterior. Como observa Kwok (1987), esta teoria recomenda uma prote¢do integral sempre
que haja uma exposi¢do a vista. No contexto cambial, para cada ddlar exposto em uma
operacdo ativa (passiva) seria necessario adquirir a mesma quantia de doélares em contratos
futuros. Seguindo o desenvolvimento de Ederington (1979), uma dada organizag¢do que tenha
em um dado tempo ¢ uma exposi¢cdo cambial comprada (vendida) de X5 unidades de moeda
estrangeira pode vender (comprar) Xr unidades de moeda estrangeira em contratos futuros de

cambio. Pela teoria tradicional, tem-se que:

XSI—XF
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As teorias sobre protecao tém por fim encontrar a chamada “razao 6tima de hedge”’, montante
aportado em uma posi¢do futura por unidade de exposi¢do a vista de forma que o risco seja

minimizado. Esta medida pode ser expressa pela razao:

b=—-— (equacao 2.18)

em que o sinal negativo indica tdo somente que a posi¢do assumida em contratos futuros deve
ser inversa a exposi¢do a vista. Esta razdo expressa o volume que deve ser negociado em

contratos futuros em termos relativos ao volume da exposicao a vista.

Sendo assim, pode-se dizer que a razao 6tima de hedge sugerida pela teoria tradicional € igual
a 1, ja que X5 = — Xp. Tal resultado ¢ condizente com a premissa assumida pelos tedricos
tradicionais de que os pregos a vista e futuro dos ativos possuem movimentos simétricos e

proporcionais entre si (EDERINGTON, 1979).

Com o advento da teoria de carteiras de Markowitz (1952), a situacdo de hedge pode ser
perfeitamente descrita pela constru¢do de uma carteira de dois ativos, na qual os valores X e

Xr acima descritos representam os pesos de cada ativo na carteira.

Assim, em um dado periodo 7, pode-se determinar a expectativa de retorno desta carteira,

E(Rp), para o periodo seguinte, ¢+, pela seguinte relagao:

E(RP,t+I):XSE(S =S )+ X E(F,, —F)-K(X;) (equagdo 2.19)

t+1

em que:
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E : ¢ 0 operador de expectativas;

Rp,i+1 : € o retorno do portfolio protegido na data t+1;

St+1 ;€ ataxa de cambio a vista na data t+/;
Si : € a taxa de cambio a vista na data ¢;
Fi41  :éataxa de cambio futuro na data ¢+1;
F; : € a taxa de cambio futuro na data ¢; e

K(XF) : € o termo correspondente aos custos de corretagem e transagcdo envolvidos nas

operacdes com contratos futuros, que é fungdo da posi¢ao assumida em contratos futuros.

Ainda segundo o desenvolvimento de Markowitz (1952), a medida de risco associada a esta

carteira ¢ a variancia, descrita pela relagdo:

O, = X0+ X0, +2X X 0 (equagdo 2.20)
em que:
o é : € a variancia dos retornos das taxas de cambio a vista;

2

O :¢avariancia dos retornos das taxas de cambio futuro; e
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O~ : ¢ a covariancia entre os retornos das taxas de cAmbio a vista com os retornos das

taxas de cambio futuro.

Assumindo que a diferenga entre os precos a vista e futuro podem ser descritos por um

operador de diferencas, A4, tal que:
ASH[ :St+1—St; (] AFH-] :Ft+1—Ft.
Reescreve-se a equagdo 2.19 usando as transformagdes acima:

EI(RP,I+]) = XSEt(ASHI)+XFE1(AF;+1)_K(XF) (equagdo 2.21)

O termo de esperangas, E, estd empregado com o subscrito ¢ para denotar que neste periodo, ¢,
sdo formadas as expectativas de retornos para o periodo seguinte, ¢+ 1, tanto da carteira como

um todo, [E(Rp)], quanto dos ativos individuais que a compdem, [ E(AS) e E(AF)].

Como no modelo de protegdo integral, Xs = — Xz, pode-se colocar o primeiro em evidéncia e

eliminar o segundo da equagdo acima:
Et (RP,t+1 ) = XS [Et (AS),‘+I ) - Et (AF;H )] - K(XF ) (equagdo 2.22)

Esta equagdo representa a expectativa de retorno de uma exposi¢do cambial protegida pelo
modelo de protegdo integral, do periodo t ao periodo ¢+1. A respectiva variancia da carteira
formada por este modelo é:

o, =X: (0'§ +0; +20 ) (equagdo 2.23)

P
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2.2.2 A situag¢do de exposigdo total

A teoria tradicional foi desenvolvida para atenuar os riscos decorrentes de uma completa
exposicdo a oscilagdes nos pregos dos ativos. Um determinado modelo de prote¢do deve ser
avaliado quanto a sua capacidade de redug¢do dos riscos decorrentes de uma completa
exposicdo as oscilagdes de precos de um dado ativo. Esta situacdo de exposi¢do serd

denominada neste trabalho de exposi¢do total ou de posig¢do desprotegida.

Seguindo a notagdo apresentada na se¢do anterior, uma posi¢ao desprotegida ¢ aquela na qual
o montante aportado em contratos futuros ¢ nulo, ou seja, X ¢ igual a zero. Sendo assim, o

retorno esperado desta posi¢ao pode ser descrito pela seguinte equacao:

E, (RU,t+1 ) =X(4S,,,) (equagdo 2.24)

em que:

Ruy,t+1 : € o ganho ou perda decorrente da exposi¢cao cambial verificada entre as datas 7 e #+1.

A medida de risco relacionada a esta linha de acdo pode ser deduzida pela variancia do

retorno desta carteira, ou seja:
Var(R,,)=X Jo! (equagdo 2.25)

Em funcdo do crescente nivel de oscilacdo das taxas de cambio ocorridas no mundo a partir
de meados da década de 70 — em particular no Brasil apds 1999 —, ¢ de se esperar que tal
posi¢do desprotegida ndo seja a mais adequada, pois resultard na assun¢do total do risco

advindo da exposi¢@o cambial, que foi significativo em varios momentos deste periodo.
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Fica claro até entdo que o enfoque da teoria tradicional recaia sobre o controle e, sobretudo,
sobre a minimiza¢do dos riscos de oscilagdo dos pregos dos ativos. Analisando esta
abordagem mais a fundo, pode-se notar que o comportamento de aversao ao risco dos agentes
econdmicos ja se via presente ha muito tempo. Nos anos cinqlienta, esta teoria sofreu suas
primeiras criticas. Working (1953) argumentou que ela estava baseada em uma nog¢ao erronea
de que os precos futuros aumentam ou decrescem na mesma propor¢do que 0s pregos a vista,
0 que nao se verificava na realidade. Adicionalmente, este autor mudou a visao tradicional de
que o hedger ¢ um agente que busca tdo somente minimizar seu risco ao afirmar que
“proteger nos mercados futuros envolve a compra ou venda de futuros em conjun¢do com
outro compromisso, usualmente na expectativa de uma mudanga favoravel na relagdo entre os

precos a vista e futuros™ (1953, p. 326).

Analisando com rigor esta afirmativa, pode-se deduzir que Working (1953) defendia que o
comportamento do agente seria similar ao de um especulador, na medida em que decide se
efetuara ou ndo a protecdo conforme suas expectativas acerca das mudancgas na relagdo entre
0s pregos a vista e futuro. Segundo esta ldgica, se este agente tiver uma exposi¢ao ativa a um
determinado risco de prego, ele somente ird vender contratos futuros se esperar uma queda
nos precos do ativo em questdo. Inversamente, o investidor que tiver uma posi¢ao vendida em
um dado ativo somente ird se proteger nos mercados futuros se houver expectativas de

aumento nos pregos do referido ativo. Em suas conclusdes, Working afirma que

descobriu-se que a protecdo ndo ¢ fundamentalmente um tipo de seguro, nem
usualmente feita na expectativa de que pregos a vista e futuros aumentem ou
diminuam igualmente. E uma forma de arbitragem, empreendida mais comumente
na expectativa de uma mudanga favoravel na relagdo entre os precos a vista e futuro.
O fato de que os riscos com a protecdo sao menores do que sem ela ¢
freqiientemente uma considerag@o secundaria (1953, p. 342).
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Essas conclusdes serviram para que se integrasse o conceito de maximizacao do retorno a
nog¢ao de aversdo ao risco defendida pelos tedricos tradicionais. Sendo assim, Johnson (1960)
e Stein (1962) redefiniram as bases para a evolugdo da teoria de hedge em um contexto de
carteira no qual o agente ou investidor busca maximizar sua utilidade, que ¢ fun¢do destas

duas variaveis: retorno e risco.

2.2.3 O modelo convencional

Alguns autores ressaltam que a teoria tradicional tem por pressuposto o fato de que os pregos
a vista e futuro se movem conjuntamente € na mesma propor¢do (WORKING, 1953;
EDERINGTON, 1979; KWOK, 1987). De fato, tal premissa mostra-se decerto irreal em
termos empiricos, o que apontou para a necessidade de desenvolver novos modelos que

levassem em consideragdo esta questao.

Johnson (1960) e Stein (1961) foram os primeiros a consolidar a questdo da aversdo ao risco
presente na teoria tradicional com a percepcdo de maximizagdo de lucros descrita por
Working (1953). Ederington (1979) sintetiza todas as teorias de hedge produzidas até entdo,
desenvolvendo o modelo convencional de sedge. Em primeiro lugar, reescreve-se a equagao

2.21 vista anteriormente:
Et(RP,t+1) = XSEt(ASHI)-I_ XFEt(AE+I)_K(XF)
Isolando X na equagdo da razdo de hedge (Xr = — bXj) e substituindo na equacdo acima:

E(R,,.,)=Xs|E (A4S, )~bE (AF,,)|-K(X.b) (equagdo 2.26)
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Et (RP,t+1 ) = XS [(]_b)Et (ASH] )+bEt (ASH] )_bEt (AFH] )]_K(XS ’b) (equagdo 2.27)

Neste ponto, cabe definir o conceito de risco de base, que, em um dado momento ¢, pode ser

expresso pela equagao:

B =F-S§, (equagdo 2.28)
Em que:

B; : ¢ o risco de base no periodo ¢;

F; : ¢ a taxa de cambio futuro no periodo #; e

S; : ¢ a taxa de cambio a vista no periodo 7.

Assim, pode-se dizer que a expectativa de variagcao na base do tempo ¢ até +/ seré:

Et(ABHl):Et(FtH _St+l)_Et(F; _Sz)
=E(F,—F)-E(S. -S,) (equagoes 2.29)
= Et(AFtH)_Et(ASHI)

Desta forma, pode-se rearranjar a equagdo 2.27 e incluir o termo acima:
E\(Rp,., )=X|(1-b)E,(4S,,,)~bE, (4B, )]-K(X.b) (equagdo 2.30)

A expectativa de retorno da carteira passa a ser fungdo do retorno esperado da posicao a vista
e da variagdo esperada na base. Retomando a equagdo 2.26, a medida de risco associada a essa

carteira ¢ também a variancia dos retornos, expressa conforme abaixo:
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Var(R,,. )= X (O‘é +b’o; —ZbO'SF) (equagdo 2.31)

Ederington (1979) buscou em seu trabalho encontrar uma razdo b tal que o risco fosse
minimizado, o que foi feito assumindo que a exposi¢do ao risco, X, era constante, ¢ tomando

a derivada parcial da funcdo da varidncia em relagdo a b:

dVar (RP,H] )

T =X (Zb o} —20 ) (equagdo 2.32)

Para encontrar o ponto de minimo desta fung¢ao, iguala-se esta derivada parcial a zero e isola-

se o termo b, o que resulta em:

b=~ (equagdo 2.33)

Esta razdo representa a propor¢do da exposi¢ao cambial a vista que deve ser protegida para
que se alcance o maximo de redu¢@o na variancia do retorno da carteira (CHAKRABORTY E
BARKOULAS, 1999). Estes autores, dentre outros, tais como Kroner e Sultan, (1993) e Park
e Switzer (1995) chegaram ao mesmo resultado utilizando uma abordagem microeconomica.
Nesta perspectiva, um dado investidor tem uma utilidade, que ¢ funcdo das duas Unicas
variaveis de seu interesse, que sdo o retorno (valor esperado) e o risco (variancia). A funcao

que expressa esta utilidade dos investidores assume a seguinte forma:

EU(R,)=E(R,)—rVar(R,) (equagdo 2.34)

em que » € o coeficiente de aversao ao risco de cada investidor (r > 0).
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Para facilitar o desenvolvimento, admite-se que a razdo de hedge também pode ser obtida se
forem consideradas as medidas de retorno e risco para cada unidade de moeda estrangeira
exposta, o que corresponde a considerar que X seja igual a 1. Desta forma, a equacdo de

retorno esperado e a de variancia da carteira podem ser reescritas na forma abaixo:

Et(RPtH) = Et(ASHI) _bEt(AEH)_K(b) (equagdo 2.35)

Var(R,)=0; +b’c; —2bog, (equagdo 2.36)
Incluindo estas duas altera¢des na fungdo de utilidade do investidor (equagao 2.34), tem-se:

EU(R,)=E(AS )-bE(AF.,,)—K(b)—-r(0;+b’0; —2boy. ) (equagdo 2.37)

t+1

Espera-se que o agente economico, agindo conforme expectativas racionais, busque
maximizar sua funcdo de utilidade. Sendo assim, deve-se obter o ponto maximo desta funcao

com relacdo a b, ou seja:

Max EU(R,)=E(4S,,,)-bE(AF,,)-K(b)- r(o; +b’c} —2bo,. ) (equagio 2.38)

Assim, a razdo Otima de hedge que maximiza a funcdo de utilidade do investidor ¢ obtida
encontrando-se a derivada parcial da fungdo acima com relagdo a b e igualando-a a zero, o

que resulta em:

. 2rog, —E(AF
b = SFZro'g 1) (equagdo 2.39)
F
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E usual — e facilmente verificavel em termos empiricos'* — assumir que a série temporal de

precos futuros, F;, segue um processo martingal, que é representado pela seguinte formulagao:

E(F,,)=F,— E(AF,,)=0 (equagdio 2.40)

Sendo assim, a expressdo acima se reduz para o mesmo resultado encontrado na equagao 2.33,

que representa a razao 6tima de hedge que maximiza a utilidade do investidor.

Este resultado foi obtido até entdo em um contexto de um s6 periodo, o qual vai de ¢ a ¢+1.
Como apontam varios autores, se a distribui¢ao conjunta dos precos a vista e futuro da moeda
estrangeira € constante no tempo, pode-se se estender este desenvolvimento para um contexto
multiperiodo, assumindo uma fung¢ao de utilidade separavel no tempo (KRONER e SULTAN,
1993; CHAKRABORTY E BARKOULAS, 1999; BROOKS, HENRY e PERSAND, 2002).

Neste aspecto especifico, Kroner e Sultan afirmam que

a solugdo para a seqiiéncia de razdes de hedge {bl, ..., bT} resultaemb;=b; Vi,je
a razdo de hedge é usualmente calculada como o estimador por minimos quadrados
ordinarios de uma regressdo que tem como variaveis dependente e independente,
respectivamente AS, e AF, (1993, p. 537).

Desta forma, o estimador da razdo de hedge corresponde ao coeficiente angular da reta de

regressao linear expressa pela equagdo a seguir:

AS, =a+bAF, + ¢, (equagdo 2.41)

em que:

' Foram feitos testes com as duas séries de futuros, tendo confirmado a hipétese acima tanto para as séries no
nivel quanto para as séries logaritmicas.
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a : ¢ 0 intercepto estimado da regressao;
b : € o coeficiente angular estimado da regressao; e
&,y : ¢ uma seqiiéncia de residuos independente e identicamente distribuidos (iid).

Este modelo ¢ usualmente denominado de modelo convencional, ou estatico. Recebe este
segundo nome devido a premissa implicita de que a razdo 6tima de hedge deve ser usada de

forma constante em todo o periodo analisado.

Segundo Kroner e Sultan (1993), existem dois problemas potenciais nos estudos empiricos
sobre hedge. O primeiro diz respeito ao fato de que os pregos a vista e futuros sdo usualmente
cointegrados, fazendo com que a estimagdo do modelo de regressdo por MQO seja mal-
especificada, pois envolve a sobrediferenciacdo dos dados, obscurecendo a relagdo de longo
prazo entre estas varidveis. A conseqiiéncia desta ma-especificacdo ¢ um viés no coeficiente

angular estimado para patamares inferiores ao seu real valor.

Outra questdo citada por estes autores relaciona-se com o pressuposto de que o risco dos
mercados a vista e futuro seja constante no tempo, implicando que a razdo 6tima de hedge
seria constante em todo o periodo de analise. Para eles, esta premissa contrasta fortemente
com a realidade, pois o nivel de risco dos ativos muda com a chegada de novas informagdes
ao mercado. Na realidade, a volatilidade dos ativos ¢ variante no tempo e deve ser modelada

para que as razdes Otimas de hedge sejam otimizadas.

O modelo proposto por Kroner e Sultan (1993) leva em conta estes dois problemas, ao

especificar as equagdes das médias por meio de um MCE, com uma estrutura de residuos
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GARCH. Caso as variaveis em analise apresentem estes comportamentos, ¢ de se esperar que
esta especificagdo produza razdes de hedge mais eficientes do que as geradas pelo modelo
convencional. Estes fatores serdo considerados em separado nesta pesquisa: primeiramente,
somente sera levada em conta a cointegracdo entre as séries, mas ainda pressupondo a
homoscedasticidade. Em seguida, incorpora-se ao modelo a heteroscedasticidade condicional

na estimag¢ao das razdes de hedge.

2.24 O modelo de correcdo de erros

Os modelos apresentados até entdo ndo consideram um fator importante na modelagem
bivariada de séries temporais: a cointegragdo. Como explicitado na se¢do 2.1.2, caso se
identifique sua existéncia, ¢ necessario especificar a relagdo entre as variaveis em um Modelo
de Correcio de Erros."” No contexto desta pesquisa, tal modelo assume a forma descrita no

sistema de equagdes 2.42 a seguir:

> 0 Modelo de Corregdo de Erros é um caso particular de uma classe de modelos multivariados denominada
Vetores Auto-Regressivos (VAR). Nesta modelagem, assume-se que as defasagens de ordem m das k variaveis
em analise servem para explicar o comportamento de todas as variaveis, estendendo a idéia dos modelos auto-
regressivos (AR) para um contexto multivariado. No contexto bivariado em questdo, o VAR assume o formato
detalhado abaixo. Como pode ser visto adiante, a formulagdo do MCE equivale a do VAR, mas difere desta, pois
o vetor de cointegra¢do (InS, , —d1In F,_,) € variavel independente nas duas equagdes do MCE.

m m
AS[ = a’/Os + Z ﬁls,iASt—i + Z ﬂZs,iAE—i + gst
i=1 i=1

m m
AF, = &t Z ﬁlf,iASt—i + Z ﬂ2f,iAF;—i +&,
i=1 i=1
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ASt = aOs + als (ln St—l - 5ln F;—l ) + ZIBIS,Z'ASt—i + Zﬂ2s,iAE—i + gst
i=l i=1

AF, =a,, +0,,(InS, -6InF_ )+ Zﬁlf,iASt—i + Zﬂz,f,iAFz—i T,

i=1 i=1

em que:
S; : ¢ a taxa de cambio a vista no periodo ¢

F, : ¢ a taxa de cambio futuro no periodo #;

A : € o operador da primeira diferenca (logaritmica); e

m : € o nimero de defasagens de cada uma das varidveis dependentes a serem incluidas

no lado direito das equagdes.'®

Pode-se observar que na equagdo que tem AS; como dependente o termo AF; ndo consta como

variavel independente, mas sim suas defasagens de ordem m. A razdo de hedge, neste caso, ¢

derivada de forma distinta. Em um modelo univariado do tipo y = a + bx + &, pode ser
demonstrado que Var(y) = E(€) = Var(€). De maneira similar, no modelo bivariado acima
exposto pode-se admitir que Var(4S) = Var(€y) e Var(4F;) = Var(€y). Pelo mesmo

raciocinio, pode-se deduzir que Cov(4S;,4F;) = Cov(E ., € s). Sendo assim, considerando a

' No capitulo destinado a metodologia, sera discorrido sobre o critério de escolha do nimero adequado de
defasagens.
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cointegragdo entre as duas varidvieis analisadas por meio da estimacdo de um MCE, a razao

de hedge é obtida por meio da matriz de covariancias dos residuos das duas equagoes:

Var(z,) — Cov(e, e, )
t Cov(é‘sl,gﬁ) Var(gﬁ) (matriz 2.1)

Desta matriz, calcula-se a razdo entre os dois termos localizados nas segunda linha para a

determinagdo da razao de hedge, que pode ser reescrita da seguinte maneira:

O _ COV(&‘St,é‘ﬁ)
2 (equagdo 2.43)
Var(e, )

OF
Um dos pressupostos para a validade desta especificacdo, assim como a do modelo
convencional, ¢ a homoscedasticidade, ou seja, a variancia dos residuos constante no tempo.
Por esse motivo, em termos tedricos, a razdo de hedge, b, seria uma constante, razao pela qual

~ . . ; . . . 1
ndo se incluiu no seu simbolo o subscrito # nos dois modelos anteriores.'’

2.2.5 Modelo de correcdo de erros e GARCH

O modelo descrito na sec¢do anterior, apesar de levar em conta a cointegragao entre as taxas de
cambio a vista e futuro, ndo considera o carater heterocedastico dos residuos, freqlientemente

encontrado nos modelos de séries temporais, em especial de taxas de cdmbio. Para considerar

7 No capitulo dedicado a metodologia, esta questio sera melhor trabalhada, de forma a permitir que se estime
estes modelos por meio de um procedimento dindmico de janelas méveis.
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estes dois pontos, deve-se adicionar aquela especificacdo uma estrutura GARCH de erros.

Conforme Kroner e Sultan,

o modelo de corregdo de erros impde a relacdo de longo prazo entre S, e F,, e a
estrutura de erros GARCH permite que os segundos momentos da distribuicdo
variem ao longo do tempo. As razdes 6timas de hedge podem entdo ser calculadas a
partir da matriz de covariancias do modelo estimado (1993, p. 536).

Sendo assim, considerando o carater heteroscedéstico dos modelos, a razdo 6tima de hedge

passa a ser expressa pela seguinte relagao:

b = th it
t T 72 (equagao 2.44)
1t
em que
hg. :¢éacovariancia entre os retornos a vista e futuro da moeda estrangeira no periodo ¢,

condicionada ao conjunto de informagdes disponiveis em ¢-7; e

2 , Al . ;. ~ . , ..
h ¢ ¢€avariancia da série de retornos da taxa de cdmbio futuro no periodo ¢, condicionada

ao conjunto de informagdes disponiveis em ¢-1.

Sendo assim, os termos de varidncia e covariancia condicionais podem ser modelados por
meio de uma estrutura GARCH, no que se chama usualmente de um hedge dindmico, pois a
razdo de hedge serd sempre calculada em cada periodo ¢, condicionada ao conjunto de

informacodes historicas disponiveis até esta data.

Viérias especificagdes sdo propostas para modelar esta estrutura de erros e obter a matriz de

covariancias condicionais. O modelo original foi inicialmente desenvolvido por Bollerslev,
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Engle ¢ Wooldridge (1988). A volatilidade condicional por eles estimada foi incluida na
equacdo da média em um modelo GARCH-M. Embora tenham modelado a média desta forma
— 0 que ndo faria sentido em um contexto cambial —, a variancia condicional foi especificada

por um modelo multivariado GARCH, que assume a seguinte forma matricial:

y,=b+oH,w,_, +¢€,

q P
vech(H, )=C+ ZAivech(st_is't_i )+2ijech(Ht_j)

i=1 J=1

£ ‘Eyt—l ~ N(O’Ht)

(equacgdes 2.45)

em que:

vech : €& um operador que toma a por¢ao triangular superior de uma matriz e posiciona cada

elemento em um vetor-coluna;

H : ¢ a matriz de covariancias condicionais no periodo

H¢ : ¢ a defasagem de ordem j da matriz Hy;

€ ¢ : ¢ um vetor de termos de erro da equacdo da média no periodo ¢;
€¢-i : ¢ a defasagem de ordem i dos termos de erros da equacdo da média;
Y : € o conjunto de informagdes disponivel em ¢-7; ¢

A, Bie C :sdo as matrizes de pardmetros a serem estimados na especificacio GARCH.
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A presenca da matriz H; na equagao da média configura o modelo GARCH-M proposto pelos
autores. No modelo original — usualmente denominado de vech, devido a operacdo de
vetorizagdo das matrizes —, as varidncias e covariancias condicionais dependem das
defasagens de todas as variancias e covariancias condicionais dos retornos de todos os ativos,

bem como dos termos de erro quadraticos e dos produtos cruzados de todos estes termos.

Viarios autores apontam para os problemas de estimacdo deste modelo, tarefa ardua, mesmo
em se tratando de poucos ativos. Na especificacdo para duas variaveis, as equagdes de
varidncia e covaridncia condicionais contém 21 parametros a serem estimados. A
especificagdo para trés varidveis exigiria a estimagdo de 78 pardmetros, e o aumento do
nimero de variaveis pode tornar a estimagdo, em muitos casos, infactivel. Por isso, os
proprios autores do modelo propuseram uma especificacdo simplificada que reduz o esforgo,
o qual ¢ usualmente denominado vech diagonal. Por meio deste modelo, assume-se que as
matrizes A e B sdo diagonais, presumindo que as covariancias condicionais dependam
somente dos seus respectivos termos de erro e defasagens, reduzindo o nimero de parametros
estimados para 9. Considerando uma estrutura bivariada de erros GARCH (1,1), o modelo
vech diagonal pode ser descrito na sua forma analitica como sendo:

_ 2
hs,t =c,ta &, + blhs,t—l

h, =c,+a 82 +b,h
fit 2 291 T T2 -1 (equagoes 2.46)

hs,t =CtazE, Ep T bShsf,t—I

Apos a criagao destes dois modelos, varios ajustes foram desenvolvidos, no intuito de
eliminar algumas de suas limitagdes. Uma desvantagem do modelo vech bastante citada na

literatura ¢ que ndo ha garantia de uma matriz de covariancias semidefinida positiva
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(BROOKS, 2002; BROOKS, HENRY E PERSAND, 2002; ENGLE E KRONER, 1995;
LIEN, TSE E TSUI, 2002). Por defini¢ao, uma matriz semidefinida positiva deve ter todos os
elementos de sua diagonal principal positivos e ser simétrica com relacdo a esta diagonal.
Intuitivamente, ¢ necessario verificar estas propriedades por dois motivos: primeiramente, a
estimagdo de uma variancia — um valor quadratico — nunca deve ser negativa; em segundo
lugar, a covariancia entre duas varidveis quaisquer, x ¢ y, deve ser a mesma, independente de

qual série ¢ tomada em primeiro lugar.

Neste sentido, outras formulagdes do modelo GARCH multivariado foram propostas de forma
a garantir a “semidefini¢do positiva” da matriz de covariancias. Este desenvolvimento teorico
seguiu dois caminhos distintos. No primeiro, proposto por Engle e Kroner (1995), as
formulagdes GARCH sofreram alteragdes, mas os modelos continuaram a ser estimados de
forma bivariada. Estes autores propuseram uma formula¢do quadratica para os parametros do
modelo vech original. O modelo foi batizado de BEKK, acronimo de Baba, Engle, Kraft e
Kroner, autores da versdo preliminar do modelo. Brooks (2002) acrescenta que esta
parametrizacdo trata da dificuldade do modelo vech em garantir que a matriz H¢ ¢ sempre
definida de forma positiva. Formalmente, um modelo BEKK (p,q,K) pode ser descrito pela

relacdo:

K ¢ K p
Ht = 90,90 + ZZAik’ét_ié't_i A,-k +ZZBik'Ht—iBik (equacdo 2.48)

k=1 i=1I k=1 i=1
em que:

€., :éum vetor de termos de erros com defasagem de ordem i; e
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Qo, Ajx € B sdo matrizes (N x N), e Ly ¢ triangular superior.

Nesta especificagdo, o limite de soma K determina a generalidade do processo. Embora no
artigo original Engle e Kroner (1995) tenham permitido a inclusdo de variaveis exdgenas na
equagdo, optou-se por ndo considerar tal possibilidade para esta pesquisa. Uma primeira

simplificacdo desta proposi¢do ¢ a especificagdo BEKK (1,1,1):
_ ' ' ' ' N
Ht - Q0 Qo + A11 %t—lg t-1 A11 + B11 Ht—lBll (equagdo 2.49)

em que Ay, Byy € Q9 sdo matrizes n x n e L ¢ triangular.

Por motivos de parcimoénia e simplicidade, pode-se impor mais uma restri¢do a formulacao
acima, que ¢ o modelo BEKK diagonal. Nele, define-se que as matrizes Ay; € Byy sejam
diagonais. Considerando um contexto bivariado, no qual as duas varidveis de interesse sdo os
retornos logaritmicos das taxas de cAmbio a vista e futuro, s e f, a expansdo destas matrizes

fica da seguinte forma:

hss,t hsf,t w]] 0 a)ll a)ZI
h

hsf,t o W, 0,| 0 @, ]
— ’ 2 —
+ a, 0 Esimi Eqimi€rir || 0
2 .
0 a, €rim1€simi Ericr L 0 a, (equagdes 2.50)
+ b]l 0 hss,t—] hsf,t—] b]l 0
0 Dbyl hy,y hy |0 Dy

Neste modelo, ¢ necessario estimar sete pardmetros para que se obtenha a matriz de

covariancias condicionais das séries. A determinagdo positiva desta matriz ¢ garantida em
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fun¢do da natureza quadratica dos termos do lado direito da equacdo 2.49. Engle e Kroner
(1995, p. 10) apontam que “de fato, este é o ponto chave da parametrizagio BEKK: matrizes

de covariancia positivas definidas sdo geradas por parametrizagdes essencialmente irrestritas”.

A outra linha de desenvolvimento tedrico voltada para solucionar as limitagdes do modelo
vech foi iniciada por Bollerslev (1990). Neste trabalho, o autor sugeriu a estimagao univariada
da variancia condicional de cada variavel de interesse, aliada a estimagdo da correlagdo
condicional entre clas. Feito isso, a covariancia condicional ¢ obtida como funcdo das

estimagoes anteriores.

Neste artigo, Bollerslev (1990) pressuopde uma correlagdo condicional constante,
presumindo que em algumas aplicacdes as covaridncias condicionais varidveis no tempo
podem ser tomadas como sendo proporcionais a raiz quadrada do produto das variancias

condicionais correspondentes:

hi, = Py~lhihy, (equagdo 2.51)

em que a supressao do subscrito 7 no termo de correlagdo acima denota que ela ¢ constante ao
longo do tempo. Para Bollerslev (1990, p. 499), “a validade do pressuposto de constancia
temporal da correlacdo permanece uma questdo empirica (...). Uma questdo atrativa desta

especificagdo esta relacionada com a estimagdo e procedimentos de inferéncia simplificados”.

Bauwens, Laurent ¢ Rombouts (2003) apontam que a principal critica feita ao modelo de
Bollerslev (1990) reside neste pressuposto, que parece irreal em muitos estudos empiricos.
Tornou-se entdo necessario encontrar novas formas de parametrizar os modelos GARCH

multivariados que ndo impusessem restrigdes tdo severas aos dados. Assim, surgiram os
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modelos de correlagao condicional dindmica, em duas formulagdes muito similares, propostas
paralelamente por Engle (2002) e por Tse e Tsui (2002). Este modelo ¢ uma generalizagao do
modelo de correlagdo condicional constante, que permite que a matriz de correlagdes seja
variante no tempo. Uma restricdo adicional deste modelo ¢ que esta matriz seja definida de
forma positiva para todo #, pois sendo os termos de covaridncia seriam negativos. O
desenvolvimento tedrico destes modelos ndo sera aproveitado nesta dissertagcao, motivo pelo

qual ndo serdo detalhados.

2.2.6 Consideracgoes finais sobre os modelos

O desenvolvimento dos modelos de prote¢do acompanhou a evolugdo dos estudos em séries
temporais. Estes modelos passaram a incorporar os efeitos da heteroscedasticidade e da
cointegragdo entre as séries, tornando o processo de estimacdo das razdes Otimas de hedge
cada vez mais complexo. Tal complexidade deve ser comparada com os potenciais ganhos
advindos da melhor especificacdo dos modelos. Neste sentido, Tong (1996) pondera que
modelos mais complexos nem sempre produzem maiores redugdes na variancia da carteira,

sugerindo que a questdo da complexidade x efetividade deve ser verificada empiricamente.

Myers (1991) corrobora este pensamento ao afirmar que os modelos GARCH sao muito mais
dificeis de estimar, fato que levanta uma questdo natural, a ser verificada, que diz respeito ao
trade-off entre o esforco adicional decorrente da estimacdo de tais modelos versus um
desempenho de hedge significativamente melhor, em comparagdo com modelos mais simples.
Ainda para este autor, os resultados deste trade-off, invariavelmente, dependerdo do caso em

estudo. Tal discussdo ¢ aplicavel para esta pesquisa, pois se a eficiéncia de sedge dos modelos
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mais complexos for maior do que a dos modelos mais simples apenas em termos marginais, a

sua utilizagdo talvez seja inadequada para o contexto decisorio relativo a protecdo cambial.

2.3 Estudos comparativos entre modelos de protecao

Desde o trabalho de Ederington (1979), varios outros foram feitos no sentido de comparar a
efetividade dos diversos modelos de protecdo. A comparagdo entre os modelos tradicional e
convencional foi feita por varios autores, os quais, em sua grande maioria, atestaram que a
razdo de hedge ¢ freqlientemente menor que 1, indicio de que o convencional ¢ melhor que o
integral, pois minimiza a varidncia da carteira (EDERINGTON, 1979; HILL e
SCHNEEWEIS, 1982, SWANSON e CAPLES, 1986; KWOK, 1987). Resultados opostos
foram encontrados por Fung e Leung (1991), que identificaram que o modelo de prote¢dao

integral ¢ melhor que o convencional, em uma perspectiva ex-ante.

O modelo GARCH bivariado, proposto inicialmente por Bollerslev, Engle e Wooldridge
(1988) em suas formulagdes vech e vech diagonal, assim como o modelo BEKK de Engle e
Kroner (1995) e o modelo de correlagdao constante de Bollerslev (1990) foram amplamente
utilizados na estimagdo das razdes de hedge. No tocante a questdo da cointegragdo, ndo se
verifica uma unanimidade no uso do MCE para as equagdes da média. Em varios trabalhos,

estas equagoes foram especificadas conforme os modelos ARMA.

Baillie e Myers (1991) examinaram a efetividade dos modelos dindmicos de hedge nos
mercados de commodities, e para isso usaram precos diarios a vista e futuro de boi, café,

milho, algoddo, ouro e soja. Somente dois contratos futuros foram analisados para cada
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commodity: um com vencimento em 1982 e outro em 1986. As equacdes da média foram
modeladas por meio de um modelo de passeio aleatdrio sem deslocamento. Deve ser
ressaltado que os autores efetuaram testes de cointegracdo, concluindo pela sua inexisténcia
para todas as commodities. Por este motivo, ndo foi necessario especificar as equacdes da
média por meio de um MCE. As variancias condicionais foram estimadas por meio de um
processo GARCH (1,1) bivariado, em duas especificagdes: diagonal vech e BEKK. Somente a
primeira foi usada na comparagdo com o modelo convencional, em perspectivas dentro e fora

da amostra

Tal comparagao foi feita com base no percentual de redugdo da variancia em relagdo a posi¢ao
desprotegida. A comparacao fora da amostra foi feita pela estimagdo dos modelos com os
dados de 1986, simulando as regras de prote¢do sobre os contratos de vencimento em 1982.
Desta forma, o modelo GARCH obteve um desempenho superior em relagdo ao modelo
tradicional para todas as commodities, reduzindo em até 52% a variancia em relagdo ao
modelo sem protecao, no caso do algoddo. A menor reducdo de risco foi observada no caso do
café, na ordem de 7%. Baillie e Myers (1991) concluem que os modelos GARCH bivariados
parecem ter desempenho significativamente melhor que os modelos de razdo de hedge

constante para quase todas as commodities, com a possivel exce¢do do ouro.

Kroner e Sultan (1993) estimaram e testaram a efetividade de modelos de protegdo para as
seguintes moedas em relagdo ao dodlar norte-americano: libra esterlina, dolar canadense,
marco alemao, iene japonés e franco suico. Foram tomadas séries de cotagdes semanais de
fechamento destas taxas de cambio. Os contratos futuros escolhidos foram os de vencimento
mais proximo. A rolagem para o contrato seguinte foi feita trés semanas antes do vencimento

do contrato corrente. Quatro modelos foram estimados e comparados: o modelo de prote¢ao
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integral; o modelo convencional; o MCE — especificado com nenhum termo de defasagem
como variavel independente —; ¢ 0 MCE com estrutura GARCH dos residuos, este tltimo

especificado em sua formulagdo de correlagdo constante, proposta por Bollerslev (1990).

Os modelos convencional e de corre¢do de erros apresentaram resultados bastante similares,
ndo havendo nitida superioridade de um sobre o outro. Por fim, em termos dos resultados fora
da amostra, Kroner e Sultan (1993) concluem pela superioridade do modelo GARCH
bivariado, pois, com relacdo a todos os demais modelos, este apresenta reducdo do risco da
carteira, a qual variou de 0,24% até 11,34%. Unica excecdo ¢ feita ao modelo convencional

para a libra esterlina, que apresentou variancia 0,95% inferior ao modelo GARCH bivariado.

Uma segunda andlise foi proposta por estes autores no que diz respeito a utilidade para os

investidores. Eles afirmam que

investidores somente irdo rebalancear suas carteiras quando os beneficios de fazé-lo
superarem os custos ou, em outras palavras, quando o aumento esperado na utilidade
decorrente do rebalanceamento for grande o suficiente para compensar os custos de
transagdo que deverdo ser incorridos (KRONER E SULTAN, 1993, p. 548).

Incorporando tais fatores, Kroner e Sultan (1993) concluem que o modelo GARCH ¢ superior,
mesmo considerando os custos de transa¢do decorrentes dos rebalanceamentos. Deve ser
assinalado que os modelos convencionais e de correcdo de erros foram estimados uma sé vez

para toda a amostra, resultando em uma tinica razao de hedge para todo o periodo.

A andlise comparativa destes modelos de prote¢ao também foi feita para o mercado de indices
de acdes, por Park e Switzer (1995). Estes autores usaram pregos didrios de fechamento dos
indices Standard & Poors 500 (S&P 500), Major Market Index (MMI) e Toronto 35 (TSE
35). Os dados dos contratos futuros também foram obtidos em bases didrias, e ambas as séries

tiveram suas freqliéncias mudadas para uma base semanal, para incluir os efeitos dos
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dividendos. Os contratos futuros escolhidos foram os de primeiro vencimento. A rolagem para
o contrato seguinte foi feita uma semana antes da data de vencimento do contrato corrente.
Quatro modelos foram estimados e comparados quanto a efetividade de hedge: o modelo de
protecdo total, o modelo convencional, o MCE e o modelo GARCH bivariado. Todos eles
apresentam especificacdo idéntica a proposta por Kroner e Sultan (1993). O critério de
comparagdo foi o percentual de reducdo da variancia do modelo GARCH bivariado em

relacdo aos trés demais e também a situacao de desprotecao total.

Em termos de resultados, o modelo GARCH bivariado apresentou reducao do risco em
comparagdo com todos os modelos e para os trés indices analisados, mas de forma menos
eficiente para o TSE 35. Em termos metodolédgicos, o trabalho de Park e Switzer (1995)
assemelha-se ao de Kroner e Sultan (1993): na comparagao fora da amostra, apenas o modelo
GARCH bivariado foi reestimado em um procedimento dindmico de rolagem de janelas,
enquanto que para os modelos convencional e de corre¢do de erros, foi estimada a razao de
hedge estatica com a primeira metade da amostra, a qual foi mantida constante na construgao
da carteira para o restante do periodo. E possivel que tal procedimento tenha influenciado o
pior desempenho destes modelos, ja que eles também poderiam ter sido estimados

dinamicamente, como fora o GARCH bivariado.

Outro estudo no sentido da avaliag¢do da efetividade de hedge cambial de diversos modelos foi
emprendido por Chakraborty e Barkoulas (1999), utilizando-se das mesmas moedas
escolhidas por Kroner e Sultan (1993). No entanto, distintamente deste trabalho, Chakraborty
e Barkoulas (1999) tomaram a amostra em outro periodo e ndo consideraram a cointegracao
no estudo, pois ndo modelaram as equacdes da média por meio de um MCE. A estrutura

GARCH para os residuos também foi especificada de forma diferente, por meio do modelo
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BEKK. As razdes de hedge estimadas por este modelo foram comparadas com as obtidas
pelos modelos de protegdo integral e convencional, além da estratégia sem protegdo, em

termos de reducdo da variancia da carteira.

A amostra deste estudo corresponde as séries de retornos logaritmicos das cinco moedas
mencionadas, no periodo de janeiro de 1982 a dezembro de 1991, em bases semanais. As
séries de pregos correspondem as cotagcdes de abertura das moedas no mercado a vista e as
cotagdes de abertura do contrato de maturidade mais proxima que ndo esteja no més de
vencimento, ambas de cada quarta-feira do periodo total. Nao havendo negdcios neste dia da

semana, os autores buscaram a cotacdo do proximo dia no qual houve negdcios.

Os resultados empiricos de Chakraborty e Barkoulas (1999) nao s3o conclusivos, dada a sua
diversidade. No tocante a efetividade de hedge fora da amostra, os autores concluem que o
modelo GARCH bivariado ¢ superior aos demais somente no caso do dolar canadense. De
forma inusitada, para as demais moedas este modelo se mostrou inferior ao convencional, até
mesmo ao de protecdo integral. Este tltimo se mostrou o mais eficiente no caso do marco
alemdo. Os autores concluem pela inadequacdo do modelo GARCH bivariado para fins de

prote¢do cambial em comparagdo aos demais modelos, o tradicional e o convencional.

Tais resultados trouxeram algumas inferéncias e sugestdes por parte dos autores. A possivel
influéncia de outliers sobre as razdes de hedge, bem como outras formas de especificacdo das
equacdes da média e da variancia condicional, e a questdo da escolha dos contratos mais
proximos sdo algumas das razdes colocadas por Chakraborty e Barkoulas (1999) para explicar
o desempenho inferior do modelo GARCH. Com relagdo a escolha dos contratos futuros,
estes autores sugerem a utilizagdo de contratos futuros de maturidade constante ou, ainda, o

uso de mais de um contrato futuro, ndo apenas o de mais proximo vencimento. Tal sugestao
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foi um dos motivadores para a utilizagdo nesta pesquisa de duas séries de futuros, com

critérios distintos de rolagem.

Outro estudo nesta linha de prote¢do dinamica foi desenvolvido por Brooks, Henry e Persand
(2002), no qual a eficiéncia de hedge foi testada no mercado britanico de indices de a¢des. Os
autores usaram os retornos a vista e futuro do indice de agdes FTSE 100, no periodo
compreendido entre 1° de janeiro de 1985 a 9 de abril de 1999, perfazendo um total de 3580

observagoes diarias.

Em termos metodologicos, os autores modelaram a média condicional por meio de um MCE
bivariado, tendo incluido quatro defasagens de ambas as variaveis dependentes em cada uma
das equagdes. O modelo GARCH bivariado utilizado por Brooks, Henry e Persand (2002)
seguiu a especificagdo BEKK, com a inclusdo de uma matriz que permite considerar
eventuais assimetrias na varidncia, de forma similar a um modelo TARCH'® (Threshold
ARCH). Segundo os autores, esta especificagdo, além de permitir que a matriz de covariancias
varie ao longo do tempo, possibilita também incorporar a ela efeitos de assimetria, o que
significa que a razdo de hedge sera sensivel tanto ao tamanho como ao sinal da varia¢do nos
precos resultante da chegada de novas informagdes. Neste estudo, comparou-se a efetividade
dos modelos GARCH bivariados — tanto em sua especificagdo simétrica como na assimétrica
— com a do modelo de protecdo integral, tendo como benchmark a situagdo de desprotegio

total.

' O modelo TARCH foi originalmente proposto por Glosten, Jagannathan e¢ Runkle (1993). Tem por objetivo
considerar a possibilidades de assimetrias no processo GARCH.
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Os resultados evidenciam a capacidade reduzida do modelo GARCH em reduzir a variancia
da carteira, tanto dentro como fora da amostra. A simples implementacdo do modelo de
prote¢do integral em comparagdo com a situagdo desprotegida ja produz uma reducdo de
aproximadamente 90% na variancia considerando a avaliacdo fora da amostra. O modelo
GARCH simétrico permitiu uma redugao adicional de somente 2% na variancia em relagdo ao
modelo de prote¢do integral. Por fim, a incorporacdo dos efeitos de assimetria na
especificagio GARCH nao produziu os resultados esperados, pois a varidncia se manteve

praticamente inalterada em relacdo a obtida pelo modelo GARCH simétrico.

Uma abordagem adicional proposta por estes autores na avaliacdo da efetividade de hedge
sugere o uso da medida de Exigéncia de Capital Minimo de Risco, ou MCRR (Minimal
Capital Risk Requirement), proposta inicialmente por Hsieh (1993). Esta medida tem por fim
identificar a quantia minima de capital exigida para absorver uma percentagem predefinida de
possiveis perdas. Neste sentido, o objetivo destes autores foi identificar qual dos modelos
produziu um menor MCRR, o que significa dizer que a carteira reduziu a necessidade de
alocagdo de capital para cobrir possiveis perdas. Em termos de MCRR, o modelo de proteg¢ao
total novamente mostrou-se melhor que a estratégia desprotegida, assim como os modelos
GARCH mostraram-se melhores que o de protecdo integral. Comparativamente, o GARCH
assimétrico mostrou-se melhor que o simétrico, visto que os MCRRs resultantes do primeiro
foram menores que do segundo. Os beneficios do uso do modelo assimétrico mostraram-se
significativos no calculo do MCRR para até¢ um més. Depois deste prazo, as estimativas de
MCRR para prazos superiores ndo foram substantivamente diferentes entre as duas

especificagdes do modelo GARCH.
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O artigo de Brooks, Henry e Persand (2002) nao avaliou o modelo convencional de protegao,
uma vez que o modelo de cointegragao foi usado unicamente para gerar as séries de residuos
necesarias para modelar os processo GARCH bivariado simétrico e assimétrico. A
comparagdo destes modelos foi feita com o modelo de proteg¢do integral (f = 1) e com o
modelo desprotegido (£ = 0), o que pode ter tido influéncia nos resultados superiores do

modelo dinAmico.

Por fim, deve-se ressaltar o trabalho de Lien, Tse e Tsui (2002), em que buscaram avaliar a
eficiéncia de hedge do modelo GARCH bivariado em relacdo aos demais modelos para dez
ativos distintos. Destes, trés s3o taxas de cambio (libra esterlina, marco alemdo e iene
japonés), cinco sdo commodities (soja, trigo, petréleo cru, milho e algodao) e dois s3o indices
de acodes (New York Stock Exchange Composite ¢ Standard & Poors 500). Os dados foram
tomados em uma base diaria, compreendendo o periodo de janeiro de 1988 a junho de 1998,
perfazendo um total de aproximadamente 2600 observagoes, dependendo do ativo. Quanto a
escolha dos contratos futuros, os autores optaram por escolher o de vencimento mais préximo

e por rolar para o seguinte uma semana antes do vencimento.

Em termos metodologicos, Lien, Tse e Tsui (2002) testaram a premissa de correlagdo
constante entre as séries de retorno a vista e futuro, confirmando a verificagdo deste fato em
oito dos dez ativos escolhidos, excegdo feita ao iene japonés e ao algoddo. O procedimento
usado foi o teste de Tse (2000). Os modelos foram estimados em dois estagios:
primeiramente, os autores estimaram as equa¢des das médias por meio de modelos auto-
regressivos; depois, as razdes Otimas de hedge foram estimadas por meio de um processo
GARCH bivariado com correlagdo constante, conforme proposto por Bollerslev (1990). No

tocante a efetividade de hedge, os modelos convencional e condicional foram inicialmente
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estimados em uma janela com 1500 observagdes de pregos. Feito isso, em ambos os modelos,
procedeu-se com a movimentagdo da janela um dia a frente. Ou seja: as observagdes de

nimero 1501 foram adicionadas, e as primeiras foram excluidas.

Os resultados apontados por Lien, Tse e Tsui (2002) foram interessantes. Em primeiro lugar,
os mercados de moedas foram os que apresentaram maior correlagdo entre retornos a vista e
futuro (aproximadamente, 0,97). Nestes mercados, as razdes de hedge estimadas pelo modelo
convencional foram maiores do que as estimadas pelo modelo condicional. Em termos da
efetividade da protecdo, os autores chegaram a uma conclusao uniforme: em cada mercado, o
modelo convencional produziu variancias menores do que o modelo condicional. Ademais, a
diferencga entre as medidas de variancia se mostrou marginal em todos os ativos, com exce¢ao

do petroleo e do 6leo de soja.

Lien, Tse e Tsui (2002) concluem que o modelo GARCH bivariado de correlagao constante ¢
mais adequado que o modelo convencional para descrigdo do comportamento dos dados,
mesmo demandando custos computacionais adicionais em sua estimacdo. Todavia, nao
produz os beneficios desejados em termos de reducdo da variancia da carteira, o que aponta

para a maior adequagdo do modelo convencional no que tange a questdo da protegao.

O trabalho destes autores chama a atengao pelo rigor do procedimento metodolégico adotado,
em comparagao com os demais. Com exce¢do do trabalho de Chakraborty e Barkoulas (1999),
todos os demais trabalhos acima citados adotaram um procedimento passivel de critica, do
ponto de vista de Lien, Tse e Tsui (2002). Nesses artigos, as razdes otimas de hedge obtidas
pelos modelos GARCH bivariados foram estimadas de forma dindmica; ou seja, elas foram
atualizadas ao longo do tempo, conforme o conjunto de informacdes disponivel em cada

momento, enquanto que as razdes de hedge do modelo convencional foram estimadas de
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forma estatica. A justificativa subjacente a este fato ¢ a premissa de homoscedasticidade dos

modelos, implicando que a matriz de covariancias das séries seja invariante no tempo.

A contribui¢do de Lien, Tse e Tsui (2002) estd na sugestao de que o modelo convencional
também seja estimado dinamicamente, em um procedimento de rolagem de janelas de
tamanho fixo. O argumento destes autores para tal sugestdo ¢ que se as razdes de hedge
realmente variam com o tempo, seria justo que a comparagao do modelo GARCH — dindmico
por natureza — com o convencional fosse feita de modo que este Ultimo também fosse
reestimado constantemente ao longo do tempo e gerasse uma série temporal de razdes de

hedge.

A contribuicdo destes autores foi decisiva para este trabalho, na medida em que impde a
necessidade de se estimar os modelos convencional e MCE de forma dinamica, para evitar

vieses nas analises comparativas sobre a efetividade de hedge dos diversos modelos.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, pretende-se detalhar o procedimento operacional necessario para que se possa
analisar a efetividade de cada um dos modelos de prote¢cdo descritos no capitulo anterior. De
inicio, ¢ feita uma descricdo do método e técnica de pesquisa utilizados, seguida pelo
detalhamento das unidades de observacao e de analise. Os topicos seguintes dizem respeito ao
instrumento de pesquisa e ao delineamento da pesquisa e da amostra. Os modelos utilizados
também sdo detalhados, bem como a forma de utilizagdo de cada um. Por fim, sdo
apresentados os critérios de avaliagdo e comparacdo da efetividade de hedge de cada um dos

modelos.

3.1 Método e técnica de pesquisa

A pesquisa realizada neste trabalho tem carater analitico e comparativo, na medida em que
seu objetivo principal consiste em avaliar a efetividade de hedge dos diversos modelos e
compara-los entre si para identificar qual deles ¢ o melhor em relagdo aos demais. Quanto aos
meios, utilizou-se uma abordagem experimental ex post facto, na qual tomaram-se as cotagdes
de taxas de cambio passadas para avaliar qual teria sido a efetividade de hedge de cada um

dos modelos no periodo escolhido para analise (VERGARA, 2000)
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3.2 Unidades de analise e unidades de observacao

Esta pesquisa tem como unidade de andlise o mercado de cambio brasileiro, o qual, por sua
vez, divide-se em duas subunidades: o mercado de cambio a vista; e o mercado futuro de
cambio. No primeiro, os negdcios sdo realizados de modo que as respectivas liquidagdes
financeiras ocorrem de forma imediata, em, no méximo, quarenta e oito horas a contar do
fechamento do negocio. E no segundo mercado que se negociam os contratos futuros de délar
norte-americano, os quais serdo os instrumentos por meio dos quais serdo levadas a cabo as
protecdes cambiais ao longo do periodo analisado. De forma mais especifica, as unidades de

observacgao desta pesquisa sao:

e o valor de abertura da taxa de cambio a vista real/dolar norte-americano, observado

durante o periodo de 04/01/99 a 30/09/04; ¢

e o valor de abertura da taxa de cambio futuro real/ddlar norte-americano, observado

durante o mesmo periodo.

Quanto ao periodo escolhido para andlise, seu inicio coincide com a adocdo pelo governo
brasileiro do regime de cambio flutuante, que se deu a partir de janeiro de 1999. Tal escolha ¢
congruente com o que se observa na literatura internacional sobre hedge cambial, que teve
inicio com a derrocada do tratado de Bretton Woods, apds a qual as oscilagdes entre as
diversas moedas passaram a ocorrer livremente, estimulando a producdo académica acerca do
tema hedge cambial. A escolha da data final deriva do tempo necessario para a realizagao das

estimativas e posterior andlise dos resultados propostos nesta pesquisa.
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33 Instrumento de pesquisa

Para a realizacdo desta pesquisa, os modelos econométricos foram estimados no sofiware E-
Views 4.1 ®. Nele também foram feitas as estatisticas descritivas, os testes preliminares, bem
como a estimacao das razdes de hedge. Neste software, as razdes de hedge foram obtidas por
meio de procedimentos de programagdo,'’ por dois motivos: primeiro, porque, em relagio aos
modelos convencional ¢ de corre¢do de erros, a estimacdo manual de todas as razoes seria
uma tarefa drdua que poderia comprometer e atrasar a obten¢do dos resultados; segundo,
porque a estimacdo do modelo GARCH bivariado ndo estd disponivel nos menus
convencionais do soffware. Estimadas as razdes de hedge no Eviews 4.1 ®, a constru¢do das
carteiras e todos os procedimentos de avaliacdo da efetividade de hedge foram feitos no

software Microsoft Excel 2000 ®.

34 Delineamento da pesquisa

3.4.1 Procedimentos de amostragem

A amostra desta pesquisa ¢ formada por duas bases de dados distintas. A primeira
corresponde as cotacdes didrias de abertura da taxa de cambio a vista real x dolar norte-
americano, observadas no periodo de 4 de janeiro de 1999 a 30 de setembro de 2004,

perfazendo um total de 1427 observagdes,”’ dados obtidos da Bloomberg. A segunda base de

O procedimento de programagdo usado para estimar as razdes de hedge deste modelo estdo detalhados no
ANEXO C desta dissertacao.
% As séries de retornos possuem uma observagio a menos (1426), em funcio da diferenciagdo da série de pregos.
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dados corresponde as cotagdes diarias de abertura da taxa de cambio futuro real x dolar norte-
americano, observadas no mesmo periodo, somando também 1427 observacdes de pregos
futuros. Estes dados foram obtidos na Bolsa de Mercadorias ¢ Futuros (BM&F), no seu
endereco eletrénico na internet.”' Os precos de ajuste dos contratos futuros, necessarios para o
calculo dos custos de transacdo decorrentes da negociagdo destes contratos, também foram

obtidos da mesma forma nesta instituigao.

34.1.1 Critérios de escolha dos contratos

Os contratos futuros de dolar norte-americano sdo transacionados na BM&F e possuem
maturidades em todos os meses do ano, ocorrendo a liquidagdo efetiva no primeiro dia util do
més de vencimento. Segundo informacdes obtidas no enderego eletronico da BM&F, ¢
permitida a negociacdo de contratos com vencimentos iguais ou inferiores a 24 meses. Deve-
se ressaltar, no entanto, que os contratos com vencimentos mais proximos sdo aqueles que
oferecem maior liquidez, razdo pela qual em boa parte do periodo de andlise os vencimentos
dos contratos utilizados ndo ultrapassam sessenta dias. Entretanto, em véarios casos, hd mais
de um contrato com maturidade inferior a este prazo, o que demanda a elaboracdo de um

critério para definir qual contrato utulizar nestes casos.

A escolha do contrato futuro a ser usado para prote¢do envolve, primordialmente, a decisao
sobre o procedimento de rolagem para o contrato seguinte. Pelo critério mais freqiientemente

empregado, utiliza-se o contrato com o maior volume negociado, pois a possibilidade de

21O endereco eletronico da BM&F é: www.bmf.com.br
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negdcio seria garantida em virtude do menor risco de liquidez deste contrato relativamente
aos demais. Outro ponto que contribui para a escolha deste critério ¢ o fato de que o mesmo
minimiza o risco de base, que converge para zero a medida que o vencimento do contrato se

aproxima.

Todavia, conforme sugerido por Chakraborty e Barkoulas (1999), o uso de outro critério de
rolagem dos contratos futuros pode acarretar resultados distintos, que merecem investigagao.
Neste sentido, buscou-se definir dois critérios de escolha destes contratos. E sabido que os
contratos com vencimentos inferiores a sessenta dias possuem liquidez elevada. Sendo assim,

optou-se por criar duas séries de futuros, com os seguintes critérios de rolagem:

Série F1 — os contratos s3o escolhidos de forma que sejam rolados sefe dias antes de seu

vencimento; e

Série F2 — a rolagem para o contrato de vencimento seguinte ¢ feita 28 dias antes de seu
vencimento, o que ¢ viabilizado, pois em todos os dias da amostra existem contratos com

maturidades superiores a esta.

3.4.1.2 Procedimento de janelamento dos dados

Para a estimagdo dos modelos dinamicos de hedge, foi necessario definir uma janela de
observacdes didrias de cotagdes de taxas de cambio a vista e futuro a partir da qual fosse
estimada a primeira razdo de hedge. Sendo assim, a partir de uma amostra de 1426
observacdes de retornos, pretendeu-se criar uma janela de 500 observagdes didrias de

retornos, o que corresponde a dois anos de dados historicos, presumindo que as cotacdes dos
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dois ultimos anos seriam suficientes para estimar razdes de hedge adequadas. A defini¢do
acima produziria uma série de 926 razoes de hedge e, conseqiientemente, 926 retornos didrios

para cada uma das carteiras.

Todavia, a estimacdo do modelo GARCH alterou esta determinacdo. Neste modelo em
particular enfrentaram-se problemas de convergéncia na estimagdo com a fixa¢do da janela
neste tamanho. No procedimento de programacao, foi necessario estimar valores iniciais dos
parametros do modelo GARCH univariado, os quais seriam posteriormente usados no modelo
bivariado. Tal estimacdo consistia em calcular a raiz quadrada destes parametros iniciais.
Quando se estimou o modelo com 500 observagdes, nas primeiras iteragcdes, 0os parametros
ARCH apresentaram valores negativos, impedindo o calculo da raiz quadrada e inviabilizando
a continuidade da programagdo. Sendo assim, tornou-se impossivel obter as razdes de hedge

com este tamanho de janela.

O primeiro passo foi aumentar a janela de estimacdo em um més, perfazendo 514
observagoes, alteragdo que ndo resolveu o problema. Novamente, incorporou-se mais um més,
de forma que a janela ficasse com 532 observagdes de retornos. Feito isso, a estimagdo do
modelo GARCH foi viabilizada, uma vez que a estimativa dos parametros iniciais ndo mais
resultou em valores negativos. Sendo assim, o tamanho da janela foi reajustado, de forma que,
para cada modelo, estimaram-se 894 razdes de hedge, que vao do periodo =533 ao t=1426,

ou seja, de 28/02/01 a 29/09/04.

Uma discussao pertinente a escolha do tamanho da janela diz respeito ao quio importante sao
as informagdes de periodos muito distantes do momento ¢ na explicagdo dos retornos de hoje.
A escolha de uma janela com 532 observagdes de retornos implica aceitar que a taxa de

cambio de dois anos atrds ¢ importante na determinagdo da razdo de hedge a ser estimada
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hoje, o que pode nao ser realista. O resultado disso € que esta estimativa pode estar imbuida
de “ruidos” referentes a acontecimentos ocorridos ha até muito tempo e que, de fato, ndo tem

real impacto na determinacdo do comportamento das taxas de cambio atuais.

Os modelos GARCH “corrigem” esta incorporagdo de ruidos, em virtude de seu pressuposto
de que a matriz de covariancias tem comportamento auto-regressivo, atribuindo, portanto,
mais importancia para os acontecimentos recentes € menor peso aos mais remotos. Os demais
modelos ndo dispdem de tal mecanismo; sendo assim, julgou-se conveniente estimar os
modelos convencional e de correcdo de erros com uma janela de seis meses de observagdes,
ou seja, com 125 observagdes de retornos. O pressuposto subjacente a esta decisdo reside na
hipotese de que acontecimentos anteriores a seis meses ndo mais tém influéncia na

volatilidade das taxas de cambio a vista e futuro.

34.1.3 Freqiiéncia dos dados e do reajuste das razdes de hedge

No tocante a escolha da freqiiéncia dos dados, optou-se por tomar as cotacdes de abertura em
bases didrias. Ao estimar razdes de hedge em bases diarias, o rebalanceamento na quantidade
de contratos futuros a manter em carteira, também diario, pode acarretar um incremento nos
custos de transa¢do envolvidos, sobrepondo eventuais resultados positivos relativos a

efetividade dos modelos.

Sendo assim, para cada modelo foram criadas duas séries de razdes de hedge: uma atualizada

diariamente e outra, semanalmente, a cada quarta-feira, mantendo-se constante até a semana
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seguinte. As razoes de hedge desta Ultima série, apesar de atualizadas desta forma, sdo

estimadas com base nas cotag¢des diarias das taxas de cambio.

34.14 O tamanho da exposi¢io cambial

Outro ponto que tem impacto no volume dos custos de transagdo e merece verificagdo € o

volume da exposi¢do cambial. Reproduzindo a equagdo 2.26, tem-se que

E,(R, ..,)=X|E(AS,, )-bE (AF,,)|-K(X.b)

t+1

Pode-se deduzir que o retorno esperado da carteira em ¢+/ depende dos custos de transagdo
auferidos, K. Estes, por sua vez, sao dependentes do volume de exposi¢ao a vista, Xs. Este
nivel, assim como a razao de hedge, b, determinardo o nimero de contratos futuros a comprar
ou vender. Este calculo, quando feito com um nivel de exposi¢do muito alto, permite um
ajuste mais fino da quantidade necessaria de contratos. Se o nivel da exposi¢dao ¢ pequeno, €
necessario que se efetue um arredondamento maior do nimero de contratos a negociar,
piorando o desempenho final dos modelos. Neste trabalho, optou-se por escolher dois niveis
de exposi¢do cambial: US$ 1 milhdo e US$ 100 milhdes. Considerando apenas esta questdo,

cada modelo foi estimado duas vezes, para avaliar o seu impacto nos resultados.
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3.4.2 Procedimentos preliminares

Este trabalho tem como base de dados trés séries temporais de cotacdes de taxas de cambio. A
primeira corresponde as cotacdes de abertura das taxas de cdmbio a vista; a segunda ¢
composta pelas taxas de cdmbio futuro correspondentes aos contratos que tém vencimento
superior a sete dias; a terceira refere-se as cotacdes de cambio futuro, levando-se em conta o
segundo critério de escolha dos contratos futuros, ou seja, aqueles que t€ém vencimento
superior a 28 dias. Estas trés séries de taxas de cambio serdo denotadas daqui em diante por S,

F1 e F2, respectivamente.

Em alguns procedimentos, foi necessario usar o logaritmo natural das séries de cotacdes de
precos. Nestas circunstincias, adotaram-se para as trés séries acima as respectivas notagdes:
In S, In Fl e In F2. Em duas situacgdes, estas séries serdo usadas nesta forma, sem proceder
com a diferenciacdo: a primeira ¢ no teste de cointegragdo, no qual usualmente se trabalha
com as varidveis neste formato; a outra ¢ na estimacdo do MCE, no qual o termo de
cointegragdo (In S, — dIn F;) ¢ composto pela combinagao linear das duas variaveis em sua

forma logaritmica.

Por fim, na estimacao de todos os modelos foi necessario usar as séries de retornos. Com base
na premissa do comportamento log-normal dos retornos das taxas de cambio, estas séries
foram transformadas conforme as equacdes abaixo, resultando em uma série de retornos

logaritmicos, com 1426 observacdes.

S, = ln(St/Sz—I ); (equagdo 3.1)
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flL=m(FI,/F1_,) (equagio 3.2)
f2,=m(F2,/F2_,) (equagdo 3.3)
em que:

S, : ¢ a taxa de cambio a vista no periodo

FI, :¢ataxa de cambio futuro da série 1 no periodo ¢

F2, :¢ataxa de cambio futuro da série 2 no periodo ¢

St : ¢ o retorno logaritmico das taxas de cambio a vista para o periodo ;

f1; : € o retorno logaritmico da série 1 de cotagdes de cambio futuro para o periodo #; e
12 : € o retorno logaritmico da série 2 de cotagdes de cambio futuro para o periodo ¢.

Estas séries de retornos foram utilizadas nos testes estatisticos preliminares, bem como nos
modelos econométricos de estimagdo das razdes de hedge. Para estas séries, as notagdes em
letras mintsculas foram adotadas. Para efeito de simplificacdo, as notagcdes presentes no
restante deste capitulo omitirdo os subscritos referentes a escolha das séries de futuros (1 ou
2). Todavia, no capitulo dedicado a apresentag@o e analise dos resultados estas notacdes serao

reinseridas.
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3.4.3 Estatisticas  descritivas e testes de raiz unitaria, cointegracdo e

heteroscedasticidade

O primeiro passo da verificagdo empirica consistiu em efetuar uma andlise das estatisticas
descritivas das séries de retornos a vista e futuro. Tais mensuragdes foram feitas para todo o
periodo analisado. As estatisticas apresentadas sdo: média, mediana, desvio-padrdo, curtose,

assimetria, madximo, minimo e o teste de normalidade de Jarque-Bera.

3.4.3.1 Testes de raiz unitaria

Em seguida, procedeu-se com a verificagdo empirica da existéncia de raiz unitaria nas séries.
O teste efetuado para este fim é o de Dickey-Fuller (DF). Para melhor entender este
procedimento, toma-se como exemplo uma série y;, que segue um processo AR(1) da seguinte

forma:

Y, =, tE, (equagio 3.4)

Se esta série for I(1), o coeficiente estimado da equacdo acima serd ¢ = /, indicando a raiz
unitaria do processo, verificada pela simples nao-rejeicao da hipotese nula Hy: ¢ = 1 em um

teste t do parametro estimado. Entretanto, a verificacdo empirica usualmente ¢ feita nas séries

diferenciadas, subtraindo, nos dois lados da equacdo, a primeira defasagem da série, y,; :

yz_yz—1=¢yt—1_yz—1+gz ou
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Ay, =, +¢, (equacdo 3.5)

em que € =¢- 1. Feita esta mudanga, a hipdtese nula de raiz unitaria pode ser testada pela
formulagdo Hy: & = 0. Este teste somente ¢ valido se o processo for AR(1). Caso apresente
comportamento auto-regressivo de ordens superiores, o teste de Dickey-Fuller ndo captara
adequadamente a presenca de raiz unitaria na série, sendo necessario usar o feste Augmented
Dickey-Fuller (ADF). Este teste consegue captar raizes unitdrias em processos auto-
regressivos de ordens superiores a 1, por meio da inclusdo de termos defasados das diferencas

da variavel y, no lado direito da equagdo, conforme abaixo:

Ay, =6y, +a, Ay, +a,Ay, ,+..+a,dy,  +E (equagdo 3.6)

De forma similar, o teste ¢ feito analisando-se a significancia estatistica do pardmetro 6 por

meio da mesma hipdtese nula do teste DF: Hy: 8 = 0.

Com relacdo ao teste ADF e aos testes de raiz unitaria em geral, Brooks (2002) argumenta que
eles tém pouco poder nos casos em que a varidvel ¢ estaciondria mas tem sua raiz proxima do
limite da ndo-estacionariedade. Segundo ele, ¢ comum verificar que, por exemplo, em
processos auto-regressivos de primeira ordem AR(1) com raiz 0,95 os testes de raiz unitaria
ndo sdo rejeitados, mesmo que a série seja estacionaria. Neste caso, Brooks (2002) sugere
adotar um feste de estacionariedade, no qual se assume este comportamento como hipotese
nula e como alternativa que a série ¢ integrada de primeira ordem. Assim, o teste de
estacionariedade sugerido ¢ o KPSS, acronimo de seus autores, Kwiatkowski, Phillips,

Schmidt e Shin (1992).
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Ao contrario dos testes de raiz unitaria, este tem como hipdtese nula a estacionariedade da
série. Segundo os autores, citados por Schlitzer (1996), um dado processo y; pode ser descrito

como a soma de trés fatores: uma tendéncia deterministica, #; um passeio aleatorio, 7, € um

termo de erro estacionario, & :

Vi = ot + r, T €&, (equagdo 3.7)

cm que v, =ro T4,

Nesta configuracao, a hipotese nula é de que a variancia do termo de erro do processo de
passeio aleatério, O ,, , seja zero. Sendo vilida esta hipotese, y, € estaciondrio ao redor de uma

constante (se 0=0) ou ¢ estacionario na tendéncia (se 5#0).

Nesta pesquisa, assume-se que 0s processos que regem as taxas de cadmbio a vista e futuro ndo
A s ey . 22 . o , . . .
possuem tendéncia deterministica.”™ Assim, ndo ha necessidade de incluir o termo de

tendéncia linear na equagao 3.7 acima, que pode ser reescrita da seguinte forma:
Y. =1 t¢E (equacio 3.8)

Ainda segundo Schlitzer (1996), a implementagao do teste se d4 da seguinte forma: estima-se

uma regressdo da variavel y; sobre uma constante (no caso de estacionariedade no nivel) ou

2 Nos testes ADF realizados nas trés séries originais (S, F/ e F2), incluiu-se o termo de tendéncia na equagio.
Nos trés testes implementados, o pardmetro estimado se mostrou estatisticamente igual a zero, a 5% de
significancia, comprovando a premissa de inexisténcia de tendéncia deterministica nas séries analisadas.
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sobre uma constante mais uma tendéncia linear (no caso de estacionariedade na tendéncia). A

regressdo a ser estimada ¢ entdo:
y,=c+ot+te, (equagdo 3.9)

Nesta pesquisa, impde-se a restricdo de que o parametro J seja zero, pelos motivos ja
mencionados. Segundo Schlitzer (1996), o teste de estacionariedade ¢ baseado em uma

estatistica LM do tipo:

T
LM:ZStZ /Sj (equacdo 3.10)

t=1

em que

2, . . Pn .
S, ¢ aestimativa da variancia de £ e

Schlitzer (1996) aponta que a distribuicao da estatistica LM ndo ¢ padrdo e que para permitir
pressupostos menos rigidos sobre o comportamento de € ; pode-se estimar sua variancia de

longo prazo pelo método de Newey e West (1987), que ¢ consistente a correlagdo serial e a

heteroscedasticidade, segundo formulagdo abaixo:

T / T
SZ(Z)ZT_JZetZ -I-ZT_]ZW(]C,Z) Zetet—k (equagdo 3.11)
t=1 k=1

t=k+1
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em que / ¢ o parametro de limitacdo das defasagens (lag truncation parameter) e w(k,l) ¢ uma
funcdo correspondente a escolha de uma janela espectral. Kwiatkowski et al. (1992) sugerem
o emprego de uma janela Bartlett, de forma que w(k!) = I — k/(I+1). Sendo assim, a

estatistica de teste se modifica para:

T
ﬁ:T_2ZSt2/S2(l) (equagio 3.12)
=1

Segundo Schlitzer (1996), este teste ¢ unicaudal, cujos valores criticos fornecidos por

Kwiatkowski et al. (1992) foram obtidos por meio de simulacdo de Monte Carlo.

3.4.3.2 Teste de cointegracio

Apos identificada a raiz unitaria nas séries, deve-se implementar o teste de cointegracao para
checar a necessidade de especificacdo de um MCE. Este teste pode ser feito por trés métodos
diferentes: a) o de Engle e Granger (1987); b) o de Engle e Yoo (1987); e ¢) o de Johansen
(1988). Como aponta Brooks (2002), o procedimento de Engle e Yoo (1987) adiciona um
passo a mais na metodologia do primeiro, o qual ¢ algebricamente técnico, ndo contribuindo
para reduzir as suas deficiéncias. Sendo assim, ¢ necessario escolher entre dois
procedimentos: o primeiro e o terceiro. Para Alexander (2001), o teste de Engle e Granger
(1987), baseado em MQO, busca a combinagdo linear entre as variaveis que produza a
varidncia minima, enquanto que o procedimento de Johansen (1988) busca a combinagdo

linear que seja mais estacionaria. Ainda segundo Alexander,

existem boas razdes para preferir a metodologia de Engle e Granger (1987) em
muitas aplicacdes financeiras de cointegracao:
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e ¢ de facil implementagdo e interpretagdo;

e do ponto de vista do gerenciamento de riscos, o critério de minima variancia de
Engle e Granger ¢ usualmente mais importante que o de maxima
estacionariedade de Johansen;

e com freqiiéncia, ha uma escolha natural da variavel dependente nas regressdes
de cointegragdo, por exemplo, na gestdo de carteiras que buscam reproduzir os
indices de agdes;

e 0 viés de pequena amostra da metodologia de Engle e Granger pode ndo ser um
problema, ja que o tamanho da amostra geralmente ¢ muito grande em analises
financeiras e o vetor de cointegracdo ¢ super-consistente (2001, p. 361).

Sendo assim, optou-se por adotar o procedimento de Engle e Granger (1987), pelos motivos
acima descritos. Tendo feito os testes de raiz unitaria nas trés séries logaritmicas de taxas de
cambio (/nS, In F1 e In F2), tal como descrito acima, foi implementado o procedimento destes

autores, em dois passos: primeiramente, estima-se o modelo de regressao por MQO abaixo:

ZnSt =C+5ll’lFt + &, (equagdo 3.13)

Feito isso, realizam-se os testes de raiz unitaria e estacionariedade (ADF e KPSS,
respectivamente) na série de residuos da equacdo acima, &€, . As taxas de cambio a vista e
futuro serdo cointegradas com vetor de cointegragdo (1,-0) se cada uma delas,
individualmente, seguir um processo I(1) e se os residuos forem estacionarios. Em termos
praticos, a identificacdo da cointegrag¢do entre precos a vista e futuros indica que a base ¢ um

processo estacionario.

Alexander (2001, p. 35) aponta ainda que na andlise de cointegragdo entre duas variaveis “nao
importa qual variavel ¢ tomada como dependente. H4 apenas um vetor de cointegracdo, que,
quando estimado por uma regressao de x em y, ¢ 0 mesmo do que quando a regressdo for de y

9

€mx .
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3.4.3.3 Teste de heteroscedasticidade

Por fim, o ltimo teste empreendido buscou identificar a presenga de heteroscedasticidade
condicional auto-regressiva para que se pudesse ter uma nocdo prévia do desempenho do
modelo GARCH bivariado, pois para Goulart (2004) a identificacdo de tal caracteristica ¢

fundamental para justificar a aplicacdo de modelos da familia ARCH.

Foram analisados os residuos de duas especificagdes. Na primeira, assumindo que ndo ha
cointegragdo entre as séries de cotagdes de cambio a vista e futuro, estimou-se o modelo de
regressao da equacao 2.41. A outra especificacdo adotada, admitindo a cointegragcdo entre as

séries, assume a forma de um MCE semelhante ao das equacdes 2.42.

Nas duas especificagdes, tomaram-se as séries de residuos — no MCE, sdo duas séries, uma
para cada equacdo —, com as quais procedeu-se com o teste ARCH-LM (ARCH — Lagrange

Multipliers), conforme abaixo:

& =a,+a el +oLel, . +a el (equagdo 3.14)
em que:

En : sdo os residuos quadraticos com defasagem n, em que n = 0,...,p;

107 : € 0 intercepto; €

o : sd0 os estimadores para os termos de defasagem p.
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Este procedimento testa a hipotese nula de que o = o, = ...= o, = 0. Caso a mesma seja
rejeitada, pode-se concluir pela presenga de heteroscedasticidade condicional auto-regressiva,

ou seja, de efeitos ARCH no modelo. A idéia por detrds deste teste estd em identificar se a
variancia do modelo [Var(y,) = Var(€,) = E(€ ] possui carater auto-regressivo. O numero

total de defasagens p a ser utilizado serd definido apods a visualizacdo do correlograma de

autocorrelagdo parcial dos residuos quadraticos do modelo acima estimado.

35 Os modelos e a estimacao das razoes 6timas de hedge

A especificacdo e avaliacdo da efetividade dos modelos de protegdo envolve duas etapas
distintas. Na primeira, estimam-se as razdes de hedge de acordo com cada um dos modelos.
Para os modelos de protecdo integral e de desprotecdo integral, uma sé razio de hedge sera
valida para todo o periodo analisado. Os trés modelos restantes (convencional, MCE e MCE-
GARCH) serdao estimados de forma dindmica; ou seja, a cada dia serd estimada uma nova

razdo que sera valida para rebalancear a carteira naquele dia.

Na segunda etapa, procede-se com os calculos necessarios para a avaliacdo da efetividade de
cada um dos modelos. As razdes de hedge estimadas na primeira etapa sdo usadas na
construcdo das carteiras compostas pelos dois ativos em questdo: o dolar norte-americano e os
contratos futuros desta mesma moeda. O detalhamento destas duas etapas serd feito nas

segOes a seguir.
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3.5.1 Os modelos de protegdo integral e de desprotecdo integral

Os modelos estaticos sdo assim denominados por presumir que a razdo de hedge ¢ constante
no tempo. No modelo de protecdo integral, a razdo de hedge a ser usada em todo o periodo
serd igual a um (b = I). Inversamente, a situacdo de desprotecdo integral presume que nao
sera feita nenhuma negociagdo em contratos futuros no intuito de reduzir ou controlar os

riscos cambiais. Sendo assim, sua razdo de hedge sera zero em todo o periodo (b = 0).

3.5.2 O modelo convencional

O modelo convencional considera a existéncia do risco de base, na medida em que pressupde
que os movimentos das taxas de cdmbio a vista e futuro ndo sdo inteiramente proporcionais,
em contraposicdo ao modelo de protecdo integral. Nesse sentido, deve-se identificar uma
razdo de hedge que minimize o risco da carteira, por meio da estimacdo da equacgdo de

regressdo abaixo pelo método de MQO:
s, =a+bf, +¢& (equagdo 3.15)
em que a razao de hedge ¢ o coeficiente angular desta reta, expresso pela relagdo:

3 Cov(s,, f,)

= 40 3.16
MQO Var( f,) (equacao )

Este modelo também recebe a denominagdo de estdatico, devido ao pressuposto a ele

subjacente de que a razdo oOtima de hedge deve ser usada de forma constante em todo o
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periodo analisado, j& que a matriz de covariancias ¢ constantes no tempo. Todavia, no tocante

a esta questdo, Grammatikos e Saunders (1983, p. 295) observam que

um grande problema do uso de modelos de regressdo simples por minimos
quadrados ordinarios em periodos longos € o pressuposto subjacente de que o
coeficiente angular da regressdo, ou, no caso de futuros, a razdo o6tima de hedge, é
estavel ao longo de todo o periodo. [...] Em particular, a imposi¢ao a priori desta
restricdo de que os coeficientes sdo estaveis ao longo do tempo, quando na verdade
eles podem ser instaveis, pode viesar significativamente a estimativa da razdo 6tima
de hedge e por conseguinte a efetividade do hedge. Tais especificacdes podem
resultar em decisoes de hedge sub-Otimas e custosas pelos participantes do mercado.

Essa observacdo confirma a necessidade de se desenvolver um modelo de /edge mais
adequado a realidade, em consondncia com o trabalho de Lien, Tse e Tsui (2002). Uma
primeira solucdo para este problema, proposta por Grammatikos e Saunders (1983), consiste
em estimar o modelo usando janelas moveis ao longo do tempo para identificar, embora de

forma simples, o carater variavel das razdes otimas de hedge.

E importante ressaltar que o enfoque do trabalho destes autores recai sobre a verificagdo da
constancia das razoes de hedge cambial com futuros. Adaptando o modelo destes autores a
realidade desta pesquisa, o modelo convencional acima descrito assume um carater dinamico,
na medida em que ¢ definida uma janela de tamanho fixo com 532 observagdes de retornos, a
qual servira de base para a estimagao das razoes de hedge. Formalmente, estima-se a equagao

abaixo:

s,=a+bf, +¢ (equagdo 3.17)

emque t=i+53/,ei=1, .., 89%4.

A estimagdo das razdes de hedge desta forma demanda a inclusdo do subscrito ¢ na sua

formula para denotar seu carater variavel:
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_Cov(s,, f,)

bMQO,t = Var(f,) (equagdo 3.18)

E importante ressaltar que os subscritos acima referem-se as séries de retornos, que possuem
uma observag¢do a menos que a série de cotagdes das taxas de cadmbio. Por isso, a estimacao
acima termina em ¢ = /425, que corresponde ao 1425° retorno, observado no dia de nimero

1426, ou seja, em 29/09/04.

A primeira razdo estimada servira de base para a decisdo acerca do nivel de protecdo neste
mesmo dia, ¢ = 532. Feito isso, a janela de retornos se move um dia a frente, excluindo-se a
primeira observagao de retornos — do dia # = I — e incluindo-se a observacao seguinte a tltima
utilizada na estimagdo anterior, referente a data t = 533. Neste procedimento, mantém-se fixo
o tamanho da janela em 532 observagdes de retornos diarios. Feito isso, uma nova razao de
hedge ¢ obtida e usada para decidir quanto ao nivel de protecdo a ser adotado nesta data. Este
processo de rolagem da janela de estimacdo continua até o final da amostra, resultando em
uma série de 894 razdes de hedge didrias e, conseqiientemente, o mesmo nimero de

rebalanceamentos diarios.

O rebalanceamento da carteira sera feito de forma contemporanea; ou seja, a razdo de hedge
estimada em um dado momento ¢ ¢ usada para rebalancear a carteira neste mesmo dia. J& que
se trabalhou com cotagdes de abertura, permitiu-se pressupor que o investidor rebalanceara
sua posi¢ao logo ap6s incluir no modelo os pregos de abertura — a vista e futuro — daquele dia

e estimar uma nova razao de hedge.
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3.5.3 Modelo de corregdo de erros (MCE)

O MCE tem a vantagem sobre o convencional de considerar o relacionamento de longo prazo

entre as duas variaveis analisadas. Sua estimacao sera feita conforme as equagdes abaixo:

AS, =a, +a,(lnS,_, - Oln F,_ )+ Zﬁ]s,iASt—i + ZﬂZs,iAE—i T &,
i=1 i=1

m m (3.19)
AF, =, +a,,(InS,_ =8InF,_ )+ Zﬁ]f,iASt—i + Zﬂzf,iAFz—i TEy,
i=1 =1

Quanto ao numero de m defasagens das variaveis dependentes que deverdo ser incluidas no
lado direito das equagdes, Brooks (2002) sugere a utilizacao de algum critério de informagao,
pois os testes de razdo de verossimilhanca apresentam limitagdes para estes fins. Dois
procedimentos sao usualmente empregados: o Critério de Informagdo de Akaike (AIC) e o
Critério de Informagao de Schwarz (SIC). Brooks (2002) pondera ainda que o SIC incorpora
um termo de penalidade mais rigoroso que o AIC, razdo pela qual adotou-se o primeiro na
determinagdo do numero de defasagens do MCE. Conforme o manual do software

econométrico E-views ® (2002), o CIS apresenta a seguinte formulagao:
SIC=-2l/T+n-In(T)/T (equagdo 3.20)

em que n = k(d+ pk) é o nimero total de parimetros a ser estimado no VAR> A

especificagdo que minimizar o critério de informacgao deve ser a escolhida.

 Nesta formula, d é a quantidade de variaveis exdgenas, k é a quantidade de variaveis endégenas e p ¢ o nimero
de parametros por equacao no VAR.
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Diferentemente do modelo convencional, a obtencao das razdes 6timas de hedge pelo MCE se
da pela estimacao da matriz de covariancias, ¢, dos residuos acima, pelo método de minimos

quadrados ordinarios:

Var(gst ) Cov(gst 4 8ft )

.= Cov(gst,gﬁ) Var(gﬁ) (matriz 3.1)

Desta forma, as razdes de hedge deste modelo serdo obtidas pela relacio:

Cov(e, €, )
Var(e, )

MCE; — (equacao 3.21)

A estimagdo do MCE também se fara de forma dindmica, em um procedimento de rolagem de
janelas idéntico ao que foi implementado no modelo convencional, o que permite a variacao
das razdes de hedge ao longo do tempo, sem que seja necessario modelar a volatilidade das

séries.

3.5.4 Modelo condicional (GARCH bivariado)

A utilizacdo do modelo condicional demanda que se defina primeiramente a relagdo entre as
variaveis, especialmente se ha ou ndo cointegracdo entre elas. Nao se verificando tal
comportamento, as equagdes das médias das varidveis serdo modeladas por meio de um

processo bivariado de passeio aleatdrio com deslocamento, tal como:
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AS; =/Lls +€st

_ equacoes 3.22
AF =u, +¢€, (cq )

Entretanto, se for identificada a cointegracdo entre as taxas de cambio a vista e futuro, estas
séries serdo especificadas por meio de um MCE similar as equagdes 3.19 apresentadas na
secdo anterior. Na parametrizacdo deste modelo, foi imposta a restricdo de que o vetor de
cointegragao fosse fixado em (1, —1), pois tal imposi¢ao resulta em uma simplificagdo dos
procedimentos de programagao necessarios para estimar os modelos. Em termos empiricos,
estimativas preliminares dos modelos de correcao de erros corroboram tal restri¢ao, visto que

o coeficiente dse mostrou bem proximo de —1.

Considerando o carater heteroscedastico dos residuos, as variancias condicionais dos mesmos
foram modeladas por um processo GARCH bivariado, com a especificacdo BEKK diagonal

(1,1,1):
H =Q,/Q;+A,,'§ &', A, +B,,'H B, (equagdo 3.23)

em que Ajq, Bi1 e Qg sdo matrizes n x n, Qq € triangular € Ay e By sdo matrizes diagonais.

A expansdo destas matrizes pode ser vista nas equagdes 2.50. Neste caso, as razdes de hedge
serdo estimadas por meio da divisdo da covariancia condicional dos residuos das duas
equacdes da média pela variancia condicional dos residuos da equacdo que tem como variavel

dependente a série de retornos futuros:

b _ hsf:f -
GARCH.t ~ (equacgao 3.24)
it
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A escolha desta especificagdo para a estimagdo dos modelos GARCH se deu em funcao de
sua parcimdnia — sete parametros a serem estimados — e, sobretudo, da garantia de que as

matrizes de covariancias serdo semidefinidas positivas.

Do ponto de vista do procedimento de estimagdo dos pardmetros, Bawens, Laurent e
Rombouts (2003) apontam que, geralmente, a estimacao dos modelos GARCH multivariados
¢ feita pelo método de maxima verossimilhanga. A fun¢ao de log-verossimilhanga usualmente

maximizada para a estimacao deste modelo, que sera empregada neste trabalho, € a seguinte:
TN 13 1< ~
InL(0)= _7108(277) _Ezln‘Ht‘ _EZ&A 'Htlgt (equagdo 3.25)
=1 =1

emque @={a,an,bu,byp, wi, ©y, sy} éo vetor de sete pardmetros a serem

estimados de forma a maximizar a funcao de log-verossimilhanga.

3.6 A avaliacio da eficiéncia dos modelos de protecio

A avalia¢do do desempenho dos modelos de protecdo ¢ uma tarefa a parte da estimagdo das
razdes de hedge. De posse destas estimacdes, ¢ possivel construir uma carteira de hedge,
composta por dois ativos: um corresponde a exposicao a vista; o outro, a posi¢cao em contratos
futuros, a qual ¢ determinada pelas razdes de hedge estimadas. Sendo assim, pode-se calcular

o retorno efetivo desta carteira do periodo ¢ ao periodo ¢+ pela seguinte relacao:

Tew = X5 (Sz+1 —b, f14 ) -, (equagdo 3.26)
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em que ct, corresponde aos custos de transagdo didrios decorrentes da negociagcdo dos
contratos futuros no periodo ¢, cujo procedimento de céalculo serd mais bem detalhado adiante.
A razdo de hedge estimada a cada momento ¢ servira para compor o retorno do periodo
seguinte, o que faz com que seja construida uma série de retornos diarios da carteira para cada
modelo. Uma medida de retorno aplicavel nesta analise € o retorno médio da carteira ao longo
de todo o periodo no qual foram estimadas as razdes de hedge, ou seja, dos ultimos 894 dias

do periodo:

Z Yo (equacao 3.27)

N 55
em que N = 894. Tendo obtido a medida de retorno global da carteira, pode-se derivar a
medida de risco a ela associada, por meio do calculo da varidncia da série de retornos

semanais:

T
Var(r. ) = N— D (Ters =7 ) (equagiio 3.28)
=533

A efetividade dos modelos de prote¢do esta relacionada a magnitude de redugdo do risco que
cada um deles consegue obter. Sendo assim, a posigdo desprotegida (= 0) é tomada como

benchmark e a medida de efetividade de um dado modelo de hedge, M, ¢ dada pela relagdo:
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Var(rC,desprotegida ) - Var(rC,M )

Var (7" C desprotegida )

AVar,, =

(equacao 3.30)

Se a variancia deste modelo M for menor que a variancia da posi¢cdo desprotegida, a razao
acima sera positiva e, portanto, indicara o nivel de redugao do risco da carteira obtido com a
implementagdo do respectivo modelo. Por outro lado, caso algum modelo resulte em uma
variancia maior do que aquela da situacdo desprotegida, a razao acima resultard em um valor
negativo, que indica um aumento no risco da carteira, em comparagdo com a situacdo de

desprotecao integral.

3.6.1 A consideracgdo dos custos de transacdo

No calculo dos retornos diarios das carteiras, foram considerados os custos de transagao, no
intuito de fazer com que a andlise fosse mais realista. Segundo informag¢des do enderecgo
eletronico da BM&F, existem, basicamente, dois custos operacionais relacionados a
negociacdo de contratos futuros de dolar norte-americano. O primeiro deles ¢ a Taxa
Operacional Basica, que corresponde a 0,12% sobre a base de calculo abaixo descrita, sujeita

ao valor minimo estabelecido pela bolsa:

BC = (PAH M) (equagao 3.29)

em que:

BC : € a base de calculo;
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PA4 ., :¢opreco de ajuste do dia anterior, referente ao primeiro vencimento em aberto; e

M : ¢ o multiplicador do contrato, estabelecido em 50.000.%*

O outro custo de transagdo envolvido refere-se as Taxas da Bolsa (emolumentos e fundos),
que corresponde a 1,2% da Taxa Operacional Basica. Ambos os custos sdo devidos no dia util
subseqliente ao da realizagao de negdcios no pregdo e foram deduzidos do retorno da carteira
nos dias em que foram incorridos. Por fim, por motivos de simplificagdo da pesquisa, optou-
se por ndo considerar a movimentacao financeira referente aos ajustes diarios decorrentes da

conta de margem. Acredita-se que esta decis@o ndo influird nos resultados obtidos.

3.6.2 Consideragoes metodologicas finais

Os resultados desta pesquisa serdo compostos pela construgdo de varias carteiras, cada uma
delas considerando uma configurag¢do distinta. Além dos cinco modelos a serem comparados,
existem ainda outros cinco fatores de variacdo que influirdo nos resultados: as séries de
futuros escolhidas (F1 x F2); o procedimento de janelamento (532 X 125 observagdes); o
reajuste das razdes de hedge (diario X semanal); o volume exposto (US$ 100MM x IMM); e o

periodo analisado.

** As cotagdes do dolar futuro fornecidas pela BM&F sdo em “R$ / US$ 1.000,00”, valendo também para os
precos de ajuste. Neste trabalho, dividiu-se estas cotagdes por 1.000 para obter a série de cotagdes do dolar na
forma “R$ / US$ 1,007, similar as cotagdes a vista. Sendo assim, para calcular corretamente a base de calculo,
foi necessario ajustar o multiplicador de 50 para 50.000, para compensar a transformacdo feita nos precos de
ajuste.
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No que tange a este ultimo fator, como a amostra de andlise ¢ bastante longa (894
observagdes), decidiu-se investigar se o desempenho dos modelos ¢ uniforme ao longo do
tempo ou se ha varia¢des na avaliagdo comparativa em periodos distintos no tempo. Espera-se
que os modelos GARCH sejam superiores aos demais em momentos nos quais os dados
historicos disponiveis para a estimagdo exibem forte variacao na volatilidade. Em periodos de
estabilidade do risco cambial, espera-se que os modelos lineares respondam bem, ndo sendo
necessario modelar a volatilidade para estimar as razdes de hedge. As séries de retornos das
carteiras foram entdo divididas em trés subperiodos de igual tamanho: a) de 01/03/01 a
15/05/02; b) de 16/05/02 a 25/07/03; e c) de 28/07/03 a 30/09/04. Embora o critério de
subdivisdo tenha sido arbitrario, em fun¢do do tamanho das séries de retornos, acredita-se que
possa produzir resultados interessantes, em virtude do comportamento historico distinto dos
dados usados para estimar as razdes de hedge em cada um destes subperiodos. Assim, para
cada conjunto de configuragdes possiveis dos fatores de variacdo descritos, todas as analises
relativas a efetividade de hedge serdo feitas quatro vezes: uma para o periodo total e uma para
cada subperiodo. Desta forma, para cada um dos subperiodos e também para o periodo total, ¢
possivel identificar 46 resultados distintos, pois cada variagdo em item permite novas
configuracdes, que terdo resultados distintos. O QUADRO 01 mostra todas as configuracdes

possiveis:



QUADRO 1

Matriz de configuracdes dos possiveis resultados

(continua)
Série de Reajuste das
Result. Modelo Futuro Amostra (obs) razoes Exposicio
1 b=0 - - - 100MM
2 b=0 - - - IMM
3 b=1 F1 - - 100MM
4 b=1 F2 - - 100MM
5 b=1 F1 - - IMM
6 b=1 F2 - - IMM
7 b Mmoo F1 532 diario 100MM
8 b mqo F2 532 diario 100MM
9 b Mqo F1 125 diario 100MM
10 b Mmoo F2 125 diario 100MM
11 b Mmoo F1 532 semanal 100MM
12 b mqo F2 532 semanal 100MM
13 b Mmoo F1 125 semanal 100MM
14 b Mmoo F2 125 semanal 100MM
15 b mqo F1 532 diario IMM
16 b Mmoo F2 532 diario IMM
17 b moo F1 125 diario IMM
18 b mqo F2 125 diario IMM
19 b Mmoo F1 532 semanal IMM
20 b Mmoo F2 532 semanal 1MM
21 b mqo F1 125 semanal 1MM
22 b Mqo F2 125 semanal 1MM
23 b mcE F1 532 diario 100MM

Fonte: elaborado pelo autor da dissertacao.
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QUADRO 1

Matriz de configuracdes dos possiveis resultados

(conclusdo)
Série de Amostra Reajuste das
Result. Modelo Futuro (obs) razoes Exposiciao
24 b mcE F2 532 diario 100MM
25 b mcE F1 125 diario 100MM
26 b wmcE F2 125 diario 100MM
27 b mcE F1 532 semanal 100MM
28 b mcE F2 532 semanal 100MM
29 b mcE F1 125 semanal 100MM
30 b mcE F2 125 semanal 100MM
31 b mcE F1 532 diario 1MM
32 B mce F2 532 diario IMM
33 b mcE F1 125 diario IMM
34 b wmcE F2 125 diario IMM
35 b mcE F1 532 semanal 1MM
36 b mcE F2 532 semanal 1MM
37 b mcE F1 125 semanal 1MM
38 b mcE F2 125 semanal IMM
39 b GarcH F1 532 diario 100MM
40 b Garcu F2 532 diario 100MM
41 b GarcH F1 532 semanal 100MM
42 b Garcu F2 532 semanal 100MM
43 b GarcH F1 532 diario IMM
44 b Garcu F2 532 diario IMM
45 b Garcu F1 532 semanal 1MM
46 b GarcH F2 532 semanal 1MM

Fonte: elaborado pelo autor da dissertagéo.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

A apresentagdo e a analise dos resultados serdo feitas em duas etapas. Na primeira, sera feito
um detalhamento das caracteristicas das varidveis do ponto de vista estatistico, considerando
as estatisticas descritivas, os testes preliminares de raiz unitiria, cointegracdo e
heteroscedasticidade condicional. Na segunda, faz-se a analise comparativa das razdes de

hedge estimadas e apresentam-se os resultados relativos a efetividade dos modelos de hedge.

4.1 Analises estatisticas preliminares

4.1.1 Estatisticas descritivas

As estatisticas descritivas foram feitas para as trés séries de retornos logaritmicos (s, 7 € f2) e
apresentadas na TAB. 01:

TABELA 1

Estatisticas descritivas das séries de retornos das taxas de cambio.

Etatisticas Descritivas Séries de Retornos L ogar itmicos
S fl f2
Média 0,000603 0,000601 0,000601
Mediana 0,000175 0,000000 0,000000
Méximo 0,099031 0,105513 0,113345
Minimo -0,101680 -0,113944 -0,085614
Desvio-Padrdo 0,012674 0,013215 0,013048
Assimetria 0,570652 0,590335 0,781111
Curtose 15,10293 15,06702 12,63040
Jarque-Bera 8780,803 8734,666 5655,588
valor-p 0,00000 0,00000 0,00000

Fonte: elaborada pelo autor da dissertag@o.

Nota: amostra de 1426 observagdes de retornos, compreendendo o periodo de 05/01/99 a 30/09/04.
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Conforme mostra a TAB. 01, as trés séries de retornos possuem medidas de tendéncia central
préximas de zero, o que sinaliza para a hipdtese de passeio aleatério das mesmas. Como
também era esperado, todas as séries apresentaram valores expressivos de curtose, indicando
uma distribuicdo de probabilidades leptocurtica, com aspecto mais pontiagudo que a curva

normal. Apresentam também assimetria a direita, indicada pelos coeficientes positivos.

Tendo encontrado esses resultados, ¢ de se esperar que as séries nao apresentem distribui¢ao
normal de probabilidade. O teste de Jarque-Bera confirmou esta premissa, uma vez que a
estatistica de teste das trés séries foi bastante alta e o valor p, desprezivel, o que leva a

rejeicdo da hipdtese de normalidade das séries de retornos.

4.1.2 Testes de raiz unitaria

O teste ADF de raiz unitaria foi realizado para as trés séries de cotagdes de cambio. Em cada
uma, foram feitos trés testes: nas séries originais de taxas de cambio (S, F/ e F2); nas séries
logaritmicas (In S, In F1 e In F2); e nas séries de retornos logaritmicos (s, f7 e f2). A hipdtese
nula do teste ADF assume que a série possui raiz unitdria e sua rejeicao indica que a série ¢

estaciondria e, portanto, apta para ser usada em um modelo de regressao.
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TABELA 2

Testes de raiz unitaria (ADF) e de estacionariedade (KPSS) das séries

ADF KPSS

série t valor p LM
S -2,0201 0,2782 3,8047
Fi -2,0215 0,2777 3,8728
F2 -2,0395 0,2699 3,9247
InS -2,8670 0,0495 4,0230
InFl -2,8687 0,0493 4,0657
InF2 -2,8965 0,0460 4,0963
s -26,9843 0,0000 0,2504
f1 -28,1620 0,0000 0,2596
12 -28,9226 0,0000 0,2974

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagao.

Nota: valores criticos para o teste ADF, segundo MacKinnon (1996): -3,4347 (1%); -2,8634 (5%); -
2,5678 (10%). Valores criticos assintoticos para o teste KPSS, segundo Kwiatkowski-Phillips-
Schmidt-Shin (1992): 0,7390 (1%); 0,4630 (5%); 0,3470 (10%). Niveis de significancia entre

paréntesis.

Como mostra a TAB. 02, o teste ADF indica que as trés séries no nivel apresentam raiz
unitaria, o que era esperado. Tomando as séries dos logaritmos das taxas de cambio, a
hipotese nula ¢ marginalmente rejeitada a 5% para as trés séries, admitindo-se a sua
estacionariedade. Todavia, a um nivel de significancia mais exigente, 1%, ndo se rejeita a
hipdtese nula de que os processos sdo ndo-estacionarios. Por fim, para todas as séries de
retornos logaritmicos, rejeita-se a hipdtese nula em favor da estacionaridade, mesmo a 1% de

significancia.

Para contornar as limitagdes ja mencionadas dos testes ADF, foi também implementado o
teste KPSS de estacionariedade em todas as séries (KWIATKOWSKI et al., 1992), cujos

resultados também estdo apresentados na TAB. 02. A rejeicao da hipotese de raiz unitaria das
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séries logaritmicas verificada no teste ADF ¢ contraposta com a clara rejei¢ao da hipotese
nula de estacionariedade observada pelo resultado do teste KPSS, considerando o mesmo
nivel de significancia de 5%. Para as séries no nivel e as de retornos, o teste KPSS produziu
os mesmos resultados que o ADF, atestando que as primeiras nao s3o estacionarias e que as

ultimas o sdo, mesmo ao nivel de significancia de 10%, que é pouco exigente.

Em virtude das limitagdes do teste ADF e do carater marginal da rejeicdo para as séries
logaritmicas (a 5%), pode-se inferir a partir dos resultados acima que estas séries também
apresentam raiz unitaria, assim como as séries originais, no nivel. Por fim, conclui-se que as
séries de retornos das taxas de cambio sdo estaciondrias, portanto adequadas para serem

usadas nos modelos estatisticos propostos neste trabalho.

4.1.3 Testes de cointegragao

Os testes de cointegracdo foram feitos nas séries logaritmicas. O procedimento adotado para
identificar tal comportamento foi o método de Engle e Granger (1987), conforme descrito na
secdo 3.4.3.2. Em primeiro lugar, testou-se a cointegracdo entre os logaritmos dos precos a
vista (/n S) e os logaritmos da primeira série de precos futuros (/n F1). Em seguida, os testes
foram refeitos, adotando, alternativamente, a segunda série de logaritmos dos precos futuros
(In F2). A TAB. 03 reporta os testes de raiz unitaria e estacionariedade feitos nos residuos das

duas regressdes:



123

TABELA 3

Teste de Cointegracdo de Engle e Granger entre as séries de taxas de cambio

ADF KPSS
Séries
T valor p LM
InSelnFl -4,4387 0,0003 0,2449
InSelnF2 -4,1890 0,0007 0,2987

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagao.

Nota: as varidveis indicadas na coluna “Séries” foram empregadas em uma regressdo
simples por MQO, em sua forma logaritmica. Os testes ADF e KPSS foram feitos para

atestar a estacionariedade dos residuos das regressdes estimadas.

Como os testes de raiz unitaria indicaram previamente, as séries originais e logaritmicas sdo
I(1). Como os residuos da regressdo estimada da equacdo 3.13 se mostraram estacionarios,
conclui-se pela cointegragdo entre as séries de taxas de cambio a vista e futuro, resultados que

sdo validos para as duas séries de precos futuros, F'/ e F2.

Feito isso, o passo seguinte para a especificagdo do MCE ¢ a determinagdo do niimero de
defasagens a serem incluidas no lado direito das equagdes. Conforme sugerido por Brooks
(2002), o parametro de escolha foi o Critério de Informacdo de Schwarz (SIC), estimado
conforme equagdo 3.20 deste trabalho. Foram estimados MCEs com vérias especificagdes de
defasagens. Os resultados estdo detalhados na TAB. 04. Utilizando a série F1 de cotagdes de
dolar futuro, o resultado do SIC sugere a utilizagdo de duas defasagens, pois ¢ esta
especificagdo que minimiza o referido critério. Da mesma forma, considerando,
alternativamente, a série F2, conclui-se pela escolha de quatro defasagens na especificagdao do

MCE.
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TABELA 4

Escolha do numero de defasagens das variaveis no MCE

N° de Defasagens SIC (In F1) SIC (In F2)
0 -12,83997 -12,66507
1 -12,89599 -12,82964
2 -12,90042 * -12,85250
3 -12,88831 -12,85773
4 -12,87400 -12,86933 *
5 -12,87060 -12,85075
6 -12,87643 -12,84709

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagao.

4.1.4 Testes de heteroscedasticidade

Neste trabalho, foi empregado o teste ARCH-LM para verificar a existéncia de
heteroscedasticidade condicional nos residuos das equagdes estimadas. Este teste,
implementado no modelo convencional e no MCE, ¢ adequado como exame prévio para a
necessidade do uso dos modelos da familia GARCH. Foi escolhido o nimero maximo de 36
defasagens no teste para que mesmo correlagdes seriais de ordens superiores fossem captadas

na série de residuos quadraticos. Apresentam-se os resultados desse teste na TAB. 05:

TABELA 5

Teste ARCH-LM de heteroscedasticidade condicional. Modelo: convencional

Estatisticas ss=a+ ffl +¢g s=a+ 2, +g
F 21,2330 27,2591
valor-p 0,0000 0,0000
N° Obs * R? 501,7976 584,3417
valor-p 0,0000 0,0000

Fonte: elaborada pelo autor da dissertag@o.
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Os mesmos testes foram efetuados nos residuos dos Modelos de Corre¢ao de Erros, cujos
resultados estdo apresentados na TAB. 06. Foram utilizadas 36 defasagens dos residuos

quadraticos no teste, apos ter observado os correlogramas destas séries:

TABELA 6

Teste ARCH-LM de heteroscedasticidade condicional. Modelo: MCE

Variaveis: se f1 Variaveis: se f2
Estatigticas Variavel Dependente Variavel Dependente
S fl S f2
F 15,0727 10,1974 16,9861 15,3973
valor-p 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
N° Obs * R? 397,7327 296,5733 432,4895 403,8063
valor-p 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: elaborada pelo autor da dissrtacao

Nota: os testes foram feitos em cada uma das séries de residuos do modelo bivariado. Foram estimados dois
MCE’s, um deles com a primeira série de futuros, e o outro com a segunda. A escolha do niimero de defasagens

seguiu os critérios descritos acima.

As séries de residuos quadraticos das equagdes estimadas apresentam comportamento auto-
regressivo, pois a significAncia geral do modelo, expressa por sua estatistica F, indica a
existéncia de efeitos ARCH nos modelos convencionais de prote¢do estimados por MQO e
nos modelos de correcao de erros. Como mostram as duas colunas a direita da TAB. 06, a

substitui¢do da série f1 pela série f2 ndo alterou as conclusdes.

Os resultados até aqui apresentados apontam para algumas inferéncias. Em primeiro lugar, em
funcdo da cointegracdo verificada entre as séries de pregos futuros e a vista, ¢ de se esperar
que um modelo de correcdo de erros seja mais adequado para estimar as razdes de hedge do
que o de regressdo linear simples e, portanto, seja melhor que o convencional em termos da

efetividade de hedge.
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Em segundo lugar, os resultados dos testes ARCH-LM apontam para a existéncia de
heteroscedasticidade condicional nos residuos do modelo convencional e do MCE, o que é um
indicio para o melhor desempenho do modelo GARCH bivariado sobre os demais, que nao
levam em consideragdo tal comportamento. Assim, ¢ de se esperar, a partir dos testes
preliminares, que quanto ao nivel de efetividade de /edge, os melhores modelos sejam, nesta
ordem, o MCE-GARCH bivariado, o MCE homoscedastico, o convencional e, por fim, o de
prote¢do integral. Espera-se também que este Ultimo seja mais eficiente que a posigdo

desprotegida, na qual a razdo de hedge ¢ nula ao longo de todo o periodo.

4.2 Comparacio entre os modelos: a efetividade de hedge

Os resultados relativos a efetividade da protecdo também sdo bastante diversificados. Em
virtude desta diversidade, optou-se por apresenta-los analisando um fator de variacao por vez.
Foram feitos cortes transversais nos resultados totais, de forma a permitir o isolamento de

cada fator e a proceder com as analises pertinentes ao impacto de cada um deles.

Em primeiro lugar, serdo feitas as analises comparativas entre os cinco modelos, mantendo os
demais fatores constantes. A analise do impacto da escolha das séries de contratos futuros sera
feita em segundo lugar, seguida pela andlise do impacto do tamanho da amostra. Como
explicitado na secdo 3.4.1.2, para reduzir o nivel de “ruido” nos modelos lineares em relacao
ao modelo GARCH optou-se por estimar aqueles com uma janela de 125 observacdes de
retornos. Ap6s a andlise do impacto do tamanho da amostra nos resultados, a questdo da
mudanga no critério de reajuste das razdes de hedge serd verificada, seguida, por fim, pela

analise do impacto do volume da exposi¢@o nos resultados. A andlise de todas estas variagdes
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serd feita considerando o resultado das carteiras no periodo compreendido entre 01/03/01 e
30/09/04 e nos trés subperiodos definidos na se¢do 3.6.2, com o objetivo de identificar se ha
distin¢do significativa nos resultados em periodos de diferentes comportamentos das taxas de

cambio.

4.2.1 Efetividade de hedge dos modelos

Cada um dos resultados das possiveis configuragdes dispostas no QUADRO 01 serdo
comparados quanto a capacidade que cada um tem em reduzir a variancia da situagdo de
desprotecdo integral. Como os resultados das carteiras estdo em termos monetarios, optou-se

por montar duas carteiras desprotegidas, para facilitar a andlise: a primeira considerando uma

exposi¢ao cambial de US$ 100.000.000,00; a segunda, de US$ 1.000.000,00.

4.2.1.1 A analise comparativa dos modelos de proteciao

A primeira analise comparativa feita diz respeito aos modelos de prote¢do. Pode-se perceber
que, ao se considerar o periodo completo, o retorno médio didrio de uma situacao
desprotegida € positivo, o que também se verifica para o primeiro e o segundo subperiodo. No
terceiro, o retorno médio ¢ negativo e pequeno em termos absolutos, mas desprezivel em
termos relativos (-0,004% a.d.). Quanto ao nivel de risco cambial, nota-se um maior nivel de
variabilidade no segundo subperiodo, que corresponde ao periodo pré e pos-eleitoral de 2002.
De julho de 2003 em diante (inicio do terceiro subperiodo), o nivel de volatilidade historica

do délar se reduz bastante, configurando-se no subperiodo no qual esta oscilagdo foi a menor.
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Apresentam-se na TAB. 07 os resultados das carteiras desprotegidas para todo o periodo e

para os trés subperiodos:

TABELA 7

Carteiras desprotegidas: resultados finais

Periodo Exposicao Retorno Risco (6%)

Total 100 MM 37.725,34 1.698.369.509.747,66
IMM 377,25 169.836.950,97

1 100 MM 69733,24 1.343.454.570.964,35
IMM 697,33 134.345.457,10

5 100 MM 47533,73 3.276.450.097.938.21
IMM 475,34 327.645.009,79

3 100 MM -4090,95 483.761.718.651,72
IMM -40,91 48.376.171,87

Fonte: elaborada pelo autor da dissertag@o.

Os demais modelos de protecdo serdo avaliados quanto a sua capacidade em reduzir o risco
cambial decorrente destas situagdes desprotegidas. Estes oito resultados acima serdo usados
como benchmark para avaliar o nivel de redugdo do risco promovido pelo emprego dos
modelos de protecdo. O primeiro modelo analisado ¢ o de prote¢do integral, cuja efetividade

de hedge das suas quatro possiveis configuragdes estdo apresentadas na TAB. 08:

TABELA 8

Efetividade de edge dos modelos de protegdo integral

Reducao do risco (%)
Modelo Série  Exposicio
Per. Total Per. 1 Per. 2 Per. 3
b=1 F1 100MM 61,6500 59,7986 63,4279 54,5389
b=1 F2 100MM 43,1018 53,9997 42,0034 19,9455
b=1 F1 IMM 61,6500 59,7986 63,4279 54,5389
b=1 F2 IMM 43,1018 53,9997 42,0034 19,9455

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagao.
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A simples protecdo integral ja € capaz de reduzir em 61,5% o risco da carteira se for utilizada
a série F1 de futuros e em 43,1% se a série F2 for usada, considerando-se o periodo todo. Ao
se observar os trés subperiodos, percebe-se que este padrido se repete, de forma que os
resultados com a série F1 sao melhores do que os obtidos com o uso da série F2. O primeiro
subperiodo foi aquele no qual esta diferenca de performance foi menor, na ordem de seis
pontos percentuais. No terceiro subperiodo, entretanto, percebe-se que a capacidade de
reducdo do risco da carteira destes modelos se reduz substancialmente: para 54,5% com o uso
da série F1 e para 19,9% com a série F2. No que tange ao volume de exposi¢do, este nao
interfere nos resultados da carteira desprotegida, pois, neste modelo nao ha o problema de

arredondamento do numero de contratos futuros a ser utilizados.

Os trés modelos que pressupdem a estimacao das séries de razdes de hedge serdo analisados a
seguir. Como o objetivo principal deste estudo é comparar os modelos entre si, as analises
foram feitas em uma perspectiva ceteris paribus, ou seja, mantendo-se constantes todos os
demais fatores que sdo fonte de variacdo dos resultados, a saber: as série de futuros, o

tamanho da amostra e o nivel de exposicao.

Para reduzir o nimero de tabelas, optou-se por apresentar, em cada uma delas, todos os
resultados considerando os dois critérios de reajuste das razdes de hedge — diario e semanal.
Em cada tabela serdo apresentados os resultados em termos de redug¢do da variancia para o
periodo completo e para os trés subperiodos. Como se trata de comparar variancias,
efetuaram-se, em paralelo, testes para verificar se a menor variancia de cada tabela
comparativa ¢ significativamente menor em termos estatisticos. Para isso, foi feito um teste F

unicaudal, que tem como hipdteses nula e alternativa, respectivamente:
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Ho: menor variancia > varidancias dos demais modelos; e
Ha: menor variancia < variancias dos demais modelos.

Em ambos os testes, a comparacao foi feita entre os modelos dois a dois, sendo um deles
sempre o de menor variancia. Foram determinados dois niveis criticos de significancia: 5% e
1%. Embora o nivel de efetividade tenha sido reportado por meio do percentual de redugdo do
risco cambial em relagdo ao modelo de desprote¢do integral, os testes de significancia
estatistica da diferenca entre os modelos foram feitos com as razdes entre as variancias. Nas
tabelas de resultados, foram acrescentados simbolos para identificar se a variancia do modelo
mais eficiente ¢ estatisticamente menor do que a dos demais. Os modelos nos quais a hipotese
nula acima foi rejeitada tiveram assinalados um asterisco (*) e dois asteriscos (**) ao lado da
medida de reducdo da variancia, respectivamente aos niveis de significancia acima

mencionados. Em primeiro lugar, apresentam-se na TAB. 09 os resultados da primeira

analise:
TABELA 9
Analise comparativa dos modelos (Série: F1; Amostra: 532; Exposi¢do: US$ 100MM)
i Reducio do risco (%
Modelo Reajuste das ug isco (%)
razoes Per. Total Per. 1 Per. 2 Per. 3
b=1 - 61,6500 59,7986 63,4279 54,5389 *

b MQO diario 63,7103 61,3531 64,8774 62,3222

b MCE diario 64,0235 62,7281 64,9992 60,9290
b GARCH diario 58,5304 * 56,6700 58,7852 62,0343

b MCE semanal 64,2065 62,5966 65,3443 60,8849
b GARCH semanal 60,2616 53,8463 * 62,4995 62,7966

Fonte: elaborada pelo autor da dissertacao.

Nota: Simbolos usados: * estatisticamente inferior ao melhor modelo, a a 5% de significancia.
**  estatisticamente inferior ao melhor modelo, a 1% de significancia.

A medida de redugdo da variancia dos modelos mais eficientes estdo apresentados em negrito.
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Nesta primeira configuragdo, considerando-se todo o periodo analisado, o0 modelo de correcao
de erros com reajustes semanais foi o que apresentou melhor desempenho, sendo capaz de
reduzir em 64,2% o risco da carteira. O pior desempenho foi verificado no modelo GARCH
com reajustes diarios, o qual proporcionou redugdo do risco de 58,53%, ainda menor que a do

modelo de protecao integral.

Estatisticamente, a diferenca entre a variancia do modelo MCE com reajuste semanal e a dos
demais, entretanto, ¢ igual a zero, considerando-se um nivel de significancia de 5%, excegao
feita & compara¢ao com o modelo GARCH com reajuste diario. Pode-se inferir, com 95% de
confiabilidade, que o modelo MCE resulta em uma variancia estatisticamente menor que o

GARCH.

Considerando-se os trés subperiodos, os resultados sdo divergentes. O MCE com reajustes
semanais continua sendo o que apresentou melhor desempenho no periodo 2, mas foi
superado — embora marginalmente — pelo convencional com reajustes diarios no periodo 1.
Neste subperiodo, em termos estatisticos, no entanto, pode-se inferir que o risco resultante da
aplicacao do modelo convencional ¢ igual aos demais, a um nivel de significancia de 5%, com
exce¢do do modelo GARCH com reajuste semanal das razdes de hedge, com relagdo ao qual
pode-se afirmar que o convencional é superior. No segundo subperiodo, as diferengas entre os

modelos sdo estatisticamente nulas, ao mesmo nivel de significancia.

Considerando o ultimo subperiodo, o modelo GARCH com reajustes semanais foi aquele que
propiciou a maior redugdo no risco cambial, na ordem de 62,79%. A superioridade deste
modelo também ¢ apenas marginal em relagdo ao modelo convencional, de cerca de meio
ponto percentual e de cerca de dois pontos percentuais em relacdo aos modelos MCE. Em

termos estatisticos, a diferenga entre o risco cambial decorrente do emprego do modelo
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GARCH com reajustes semanais ¢ os demais ¢ estatisticamente igual a zero, a um nivel de
confianga de 5%, com exce¢do do modelo de protecao integral. A este nivel, este modelo se

mostrou estatisticamente inferior ao GARCH.

Ao se considerar a mudanga no volume da exposi¢do para US$ 1 milhdo e mantendo os
demais fatores constantes, os resultados sdo idénticos, do ponto de vista da efetividade dos
modelos. A TAB. 10 apresenta estes resultados, que diferem pouco nos percentuais de
reducdo da variancia, mas nao quanto a escolha do melhor modelo, tanto no periodo completo
como nos trés subperiodos. A andlise da significancia estatistica da razdo entre as duas
variancias também mostrou resultados idénticos aos obtidos pelas carteiras com exposi¢do de

US$ 100 milhdes.

TABELA 10

Analise comparativa dos modelos (Série: F1; Amostra: 532; Exposi¢do: US$ IMM)

Reajuste das Reducio do risco (%)
Modelo ~
razoes Per. Total Per. 1 Per. 2 Per. 3
b=1 61,6500 59,7986 63,4279 54,5389 *

b MQO diario 63,6708 61,3199 64,8477 62,2007

b MCE diario 63,9832 62,6522 64,9930 60,7565
b GARCH diario 58,4716 * 56,5203 58,7754 61,8927

b MQO semanal 63,6433 61,1583 64,8683 62,2137

b MCE semanal 64,1236 62,5063 65,2771 60,7150
b GARCH semanal 60,2116 53,7756 * 62,4716 62,6582

Fonte: elaborada pelo autor da dissertag@o.

Estes resultados apontam, ainda que de forma preliminar, que o aumento no volume de
exposi¢do propicia um aumento na performance da protecao, embora de forma bastante
marginal. Mais adiante, sera feita uma andlise especifica do impacto do volume de exposi¢ao

no resultado de todos os modelos, bem como da significancia estatistica destas diferencas.
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A TAB. 11 e a TAB. 12 apresentam resultados similares as duas tabelas apresentadas acima,

porém considerando-se agora o uso da série F2 ao invés de F1.

TABELA 11

Analise comparativa dos modelos (Série: F2; Amostra: 532; Exposi¢do: US$ 100MM)

Reajuste das Reducio do Risco (%)
Modelo ~
Razdes Per. Total Per. 1 Per. 2 Per.3
b=1 - 43,1018 * 53,9997 42,0034 19,9455 **
b MQO diario 50,0312 58,2264 48,1393 39,9331
b MCE diario 50,2469 58,8213 48,5328 37,8451
b GARCH diario 43,7837 * 52,4941 40,8505 39,2984
b MQO semanal 50,0419 58,1968 48,1640 38,7387
b MCE semanal 50,3205 58,7895 48,6646 37,8206
b GARCH semanal 43,7975 * 50,3048 41,2437 42,7283

Fonte: elaborada pelo autor da dissertag@o.

Trocando a série de taxas de cambio futuro, os resultados sofrem algumas mudangas.
Considerando o periodo todo, o modelo MCE com reajustes semanais das razdes de hedge
continua sendo o que produz a maior redu¢do nos riscos cambiais, na ordem de 50,3% em
relagdo a situagdo desprotegida. Os modelos GARCH mostram-se bem inferiores, com

diferengas de até seis pontos percentuais.

Analisando tal diferenca do ponto de vista estatistico, pode-se inferir, a um nivel de
significancia de 5%, que a carteira resultante do modelo MCE com reajustes semanais tem sua
varidncia estatisticamente menor que as duas carteiras geradas pelos modelos GARCH e
também a do modelo de prote¢do integral. Nao se pode rejeitar, entretanto, que o modelo de
melhor desempenho — MCE com reajustes semanais — seja tdo eficiente quanto os modelos
convencionais estimados e quanto ao MCE com reajuste diario, pois as diferencas sao

marginais — na ordem de menos de meio ponto percentual — e estatisticamente irrelevantes.
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Observando os resultados do primeiro subperiodo, o modelo MCE com atualizagdes diarias
das razdes de hedge mostrou-se superior, com um nivel de reducdo do risco da ordem de
58,8%. Reajustando semanalmente as razdes deste modelo, encontra-se resultado similar, que
corresponde a uma redugdo do risco em 58,7%. Considerando uma significancia estatistica de
5%, ndo se encontrou evidéncias de diferengas entre as variancias das carteiras resultantes de

todos estes modelos no primeiro e segundo subperiodos.

No ultimo subperiodo, o0 modelo GARCH voltou a ser superior, apresentando redugdo de
42,7% no risco, em compara¢do com o modelo de desprote¢do total. Os demais modelos
propiciaram neste periodo uma redug¢do menor em cerca de cinco pontos percentuais em
relacdo ao GARCH, mas, novamente, estas diferencas nao tiveram significancia estatistica, a
5%, com exce¢ao do modelo de protegdo integral, cuja diferenca entre as varidncias ¢

significativa a 1%.

\

Apresentam-se, na TAB. 12, os resultados da configuracdo similar & acima exposta, mas
considerando a mudanga no nivel de exposigao para US$ 1 milhdo:

TABELA 12

Analise comparativa dos modelos (Série: F2; Amostra: 532; Exposi¢do: US$ IMM)

Reajuste das Reducio do Risco (%)
Modelo ~
Razoes Per. Total Per. 1 Per. 2 Per.3
b=1 43,1018 * 53,9997 42,0034 19,9455 **
b MQO diario 49,9531 58,1935 48,0592 39,7445
b MCE diario 50,1768 58,7976 48,4501 37,7283
b GARCH diario 43,6328 * 52,3922 40,6893 39,0912
b MQO semanal 49,9536 58,1546 48,0698 39,7891
b MCE semanal 50,2514 58,7559 48,5873 37,7046
b GARCH semanal 43,7405 * 50,2407 41,2230 42,4479

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagdo.
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Tal mudanga fez com que houvesse uma queda marginal no poder de redugdo do risco em
todos os modelos. A andlise da significancia estatistica da razio entre as varidncias também

mostrou resultados idénticos aos da carteira com exposi¢do de US$ 100 milhdes.

As quatro analises feitas até aqui foram repetidas, mas agora alterou-se o tamanho da janela
de estimacgdo das razdes dos modelos convencional e MCE para 125 observagoes de retornos.
O modelo GARCH nio teve a amostra alterada, pelos ja& mencionados problemas encontrados
na programacdo. Todavia, em virtude do fato de ele ter carater auto-regressivo na variancia,
espera-se que a sua comparagao com os demais modelos estimados com a amostra reduzida
ndo acarretard diferengas significativas do que foi até entdo apresentado. A TAB. 13 apresenta

os primeiros resultados considerando as referidas alteragdes no tamanho da janela:

TABELA 13

Analise comparativa dos modelos (Série: F1; Amostra: 125; Exposi¢do: US$ 100MM)

Modelo Reajusfe das Reducéo do Risco (%)

Razdes Per. Total Per. 1 Per. 2 Per. 3
b=1 - 61,6500 59,7986 63,4279 54,5389 *

b MQO diario 63,5032 62,4918 64,0839 62,2984
b MCE diario 63,7271 62,3563 64,5664 61,7011
b GARCH diario 58,5304 * 56,6700 58,7852 62,0343
b MQO semanal 63,4820 62,1964 64,1464 62,4476
b MCE semanal 64,0400 61,9988 65,1869 61,7745
b GARCH semanal 60,2616 53,8463 * 62,4995 62,7966

Fonte: elaborada pelo autor da dissertacao.

Considerando todo o periodo, pode-se afirmar que o modelo MCE foi superior em relagdo aos
demais, propiciando uma redugdo do risco da ordem de 64%. Os demais modelos lineares
apresentaram resultados similares, com redu¢ao de mais de 63% no risco cambial, todas elas
maiores que a redug¢do do risco propiciada pela carteira de protecdo integral (61,65%). O

modelo GARCH foi inferior a todos os demais em cerca de seis pontos percentuais. Em
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termos estatisticos, pode-se inferir que a efetividade de hedge do modelo MCE com reajustes
semanais somente se mostrou superior ao modelo GARCH com reajustes diarios, a um nivel
de significancia de 5%. Em relacdo aos demais modelos, o MCE nao apresentou diferencas

estatisticamente significativas, a um nivel de 5%.

No primeiro subperiodo, o0 modelo convencional se mostrou superior, com reducao de 62,49%
no risco da carteira, considerando uma atualizagdo didria de suas razdes de hedge. Contudo, a
analise da razdo entre as variancias permite inferir que este modelo somente é superior ao
GARCH com reajustes semanais, pois sua variancia ¢ estatisticamente igual a dos demais

modelos.

No segundo periodo, o MCE voltou a ser mais eficiente, produzindo uma reducao de 65,19%
no risco em relagdo a posicdo desprotegida. Tal desempenho foi apenas marginalmente
superior em relagdo aos demais modelos, com exce¢do do GARCH com reajustes diarios, que
reduziu o risco da carteira cerca de seis pontos percentuais a menos que o MCE.
Estatisticamente, contudo, mesmo esta diferenca mostrou-se irrelevante, pois os testes F ndo
rejeitaram a hipotese de igualdade entre a varidncia deste modelo e todas as demais neste

subperiodo.

No ultimo periodo, o modelo GARCH voltou a ser o melhor do ponto de vista do
desempenho de hedge, com redugdo de 62,79% do risco, cerca de 0,4 ponto percentual a mais
que o modelo convencional com reajustes semanais (62,45%). Do ponto de vista estatistico,
na comparacdo do GARCH com os demais, a razao entre as variancias ¢ desprezivel, a 5%,
com exce¢do da comparag¢do com o modelo de protecao total, que se mostrou estatisticamente

inferior a0 GARCH neste mesmo nivel de significancia.
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A mudanga do nivel de exposi¢do para US$ 1 milhdo produziu as alteragdes expostas na

TAB. 14:
TABELA 14
Analise comparativa dos modelos (Série: F1; Amostra: 125; Exposi¢do: US$ 1IMM)
Reajuste das Reducio do Risco (%)
Modelo -
Razdes Per. Total Per. 1 Per. 2 Per.3
b=1 61,6500 59,7986 63,4279 54,5389 *
b MQO diario 63,4190 62,4186 64,0220 62,0343
b MCE diario 63,6535 62,2361 64,5222 61,5581
b GARCH diario 58,4716 * 56,5203 58,7754 61,8927
b MQO semanal 63,4167 62,1309 64,0984 62,2658
b MCE semanal 63,9656 61,9295 65,1309 61,5634
b GARCH semanal 60,2116 53,7756 * 62,4716 62,6582

Fonte: elaborada pelo autor da dissertag@o.

A alteragdo no volume de exposi¢do trouxe os mesmos resultados até aqui verificados; ou
seja, produziu pequena reducdo na eficiéncia de todos os modelos. Contudo, o desempenho
comparativo dos modelos foi idéntico ao verificado com a exposi¢ao de US$ 100 milhdes, ¢ a
significancia estatistica das razdes entre as variancias também nao se alterarou. As TAB. 15 ¢
TAB. 16 reproduzem resultados similares as duas tabelas anteriores, porém tendo substituido

a série de futuros F1 pela série F2:

TABELA 15

Analise comparativa dos modelos (Série: F2; Amostra: 125; Exposi¢do: US$ 100MM)

Reajuste das Reducio do Risco (%)
Modelo ~
Razoes Per. Total Per. 1 Per. 2 Per. 3
b=1 43,1018 * 53,9997 42,0034 19,9455 **
b MQO diario 49,6457 58,3614 47,2326 41,5507
b MCE diario 50,1099 58,1717 48,0477 41,4198
b GARCH diario 44,7837 * 52,4941 40,8505 39,2984
b MQO semanal 49,5441 58,1430 47,2350 41,0642
b MCE semanal 50,1590 58,1758 48,2287 40,7024
b GARCH semanal 43,7975 * 50,3048 41,2437 42,7283

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagao.
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A TAB. 15 mostra que o modelo MCE continuou sendo o mais adequado do ponto de vista da
efetividade de hedge no periodo todo, bem como do segundo subperiodo, produzindo
reducdes de 50,15% e 48,23%, respectivamente. No periodo completo, a diferenga entre a
variancia dos retornos resultante deste modelo ¢ a dos demais somente se mostrou
estatisticamente significativa, a 5%, em relacdo ao modelo GARCH e ao de prote¢do integral.
No segundo subperiodo, esta diferenga ¢ desprezivel em termos estatisticos, ao mesmo nivel
de significancia, fato que permite inferir que o desempenho do modelo MCE ¢ similar a todos

os demais neste subperiodo.

No primeiro subperiodo, o modelo convencional mostrou-se ligeiramente melhor que os
demais, apresentando redugdo de 58,36% no risco cambial da carteira. Neste subperiodo, as
diferengas entre os modelos sd3o marginais em termos absolutos e estatisticamente

insignificantes, ao nivel de 5%.

O modelo GARCH foi mais eficiente que os demais no terceiro e ultimo periodo, propiciando
uma reducdo de 42,73% no risco cambial. A diferenca entre a varidncia dos modelos,
entretanto, continuou desprezivel, em termos estatisticos, pois, novamente, o modelo GARCH

somente se mostrou mais eficiente que o de protecao integral, a uma significancia de 1%.

Por fim, a mudanga no volume de exposi¢do para US$ 1 milhdo novamente ndo alterou esses
resultados, como mostra a TAB. 16. Os resultados das redugdes continuam ligeiramente
inferiores aos da tabela anterior, a escolha dos modelos em cada periodo permaneceu
inalterada e o nivel de significancia estatistica da diferenga entre a varidncia dos modelos

também permaneceu inalterada.
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TABELA 16

Analise comparativa dos modelos (Série: F2; Amostra: 125; Exposi¢do: US$ 1IMM)

Reajuste das Reducio do Risco (%)
Modelo ~
Razdes Per. Total Per. 1 Per. 2 Per.3
b=1 43,1018 * 53,9997 42,0034 19,9455 **
b MQO diario 49,5706 58,2921 47,1724 41,3591
b MCE diario 50,0349 58,1768 47,9559 41,2368
b GARCH diario 43,6328 * 52,3922 40,6893 39,0912
b MQO semanal 49,4494 58,0850 47,1339 40,9138
b MCE semanal 50,0422 58,1143 48,1056 40,4753
b GARCH semanal 43,7405 * 50,2407 41,2330 42,4479

Fonte: elaborada pelo autor da dissertacao.

De forma geral, podem-se tragar alguns comentarios acerca dos resultados até aqui
apresentados. O modelo de correcao de erros mostrou-se mais eficiente no geral, o que
confirma os resultados dos testes de cointegragdo. Tendo usado a amostra de 125 observagdes
no primeiro subperiodo, pode-se notar que o modelo convencional se mostrou superior ao
MCE. Todavia, considerando o tamanho original da amostra, o MCE mostrou-se
sistematicamente mais efetivo do que os demais, o que foi valido também para o periodo

completo e para o segundo subperiodo, em todas as suas variagoes.

No terceiro e ultimo subperiodo, o modelo GARCH apresentou-se mais eficiente em todas as
configuragdes possiveis, o que sinaliza a presenga de volatilidade condicional nos dados
historicos usados para estimar as razdes de hedge deste periodo. O incremento na redugdo da
variancia deste modelo em relacdo aos demais se mostrou, todavia, marginal em muitas
configuragdes. Outro ponto que chamou a atencdo neste modelo foi o fato de o uso do
rebalanceamento diario das carteiras inviabilizar sua efetividade, pois em todos os casos o
modelo GARCH obteve desempenho superior ao se adotar o reajuste semanal das razdes de

hedge.
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Estes resultados t€ém um carater economico-financeiro e denotam o efetivo desempenho dos
diversos modelos no periodo analisado. Todavia, a maioria destes achados ndo pode ser
estendida para outros periodos, porque os modelos que apresentaram melhor desempenho do
ponto de vista da reducdo do risco sdo estatisticamente iguais aos demais, em sua maioria; ou
seja, ndo se rejeitou a hipotese nula dos testes de significancia das diferencas entre as
variancias. Assim, sugere-se a utilizacdo dos modelos mais parcimoniosos para o
gerenciamento do risco cambial, j4 que os mais complexos ndo foram superiores o bastante
para permitir a indicacdo de seu uso em outros periodos amostrais. Do ponto de vista da
relacdo custo X beneficio, o modelo convencional ¢ o mais adequado, pois ¢ de facil
implementagdo e produz um resultado bastante similar em relagdo aos demais, mesmo em
comparagdo com o MCE, pois este ndo se mostrou estatisticamente superior aquele em

nenhum momento.

4.2.1.2 A analise comparativa entre as duas séries de contratos futuros

Na sec¢do anterior, efetuou-se uma andlise comparativa dos modelos, um a um, em cada uma
das diversas possiveis configuracdes. Nesta, pretende-se identificar a relagcdo entre a escolha
da série de contratos futuros e o desempenho das carteiras. Para tal, todos os modelos foram
estimados em todas suas variantes com as duas séries e comparados, dois a dois. Os resultados

estdo apresentados na TAB. 17:
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TABELA 17

Analise comparativa das séries de contratos futuros — periodo total

Reducio do Risco (%)
Modelo Amostra dl:sea[{:;g:s Exposicio Série
F1 F2

b=1 532 - 100MM 61,6500 43,1018
b=1 532 - IMM 61,6500 43,1018
b MQO 532 diario 100MM 63,7103 50,0312
b MQO 125 diario 100MM 63,5032 49,6457
b MQO 532 semanal 100MM 63,6897 50,0419
b MQO 125 semanal 100MM 63,4820 49,5441
b MQO 532 diario IMM 63,6708 49,9531
b MQO 125 diario IMM 63,4190 49,5706
b MQO 532 semanal IMM 63,6433 49,9536
b MQO 125 semanal IMM 63,4167 49,4494
b MCE 532 diario 100MM 64,0235 50,2469
b MCE 125 diario 100MM 63,7271 50,1099
b MCE 532 semanal 100MM 64,2065 50,3205
b MCE 125 semanal 100MM 64,0400 50,1590
b MCE 532 diario IMM 63,9832 50,1768
b MCE 125 diario IMM 63,6535 50,0349
b MCE 532 semanal IMM 64,1236 50,2514
b MCE 125 semanal IMM 63,9656 50,0422
b GARCH 532 diario 100MM 58,5304 43,7837
b GARCH 532 semanal 100MM 60,2616 43,7975
b GARCH 532 diario IMM 58,4716 43,6328
b GARCH 532 semanal 1MM 60,2116 43,7405

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagao.

Os resultados referentes a esta comparagdo evidenciam claramente que a série de contratos
futuros com vencimento mais proximo propicia uma reducdo do risco cambial muito superior
a produzida pelas carteiras construidas com a outra série, reducdo adicional de cerca de
catorze pontos percentuais, considerando o periodo todo. Como mostra a TAB. 18, esta

constatacdo também ¢ valida para os trés subperiodos analisados:
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Anadlise comparativa das séries de contratos futuros por subperiodos
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Reducio no Risco (%)

Modelo Amostra R::g;::e Expos. Pe,r.‘ ! Pe’r.‘ : Pe’l‘-‘ -
Série Série Série
F1 F2 F1 F2 F1 F2

b=1 532 . 100MM| 59,80 54,00 63,43 42,00 54,54 19,95
b=1 532 . IMM | 59,80 54,00 63,43 42,00 54,54 19,95
b MQO 532 diario 100MM| 61,35 58,23 64,88 48,14 62,32 39,93
b MQO 125 diario 100MM| 62,49 5836 64,08 47,23 62,30 41,55
b MQO 532  semanal 100MM| 61,24 58,20 64,90 48,16 62,27 39,96
b MQO 125  semanal 100MM| 62,20 58,14 64,15 47,24 62,45 41,06
b MQO 532 diario 1MM | 61,32 58,19 64,85 48,06 62,20 39,74
b MQO 125 didgrio 1MM | 62,42 58,29 64,02 47,17 62,03 41,36
b MQO 532 semanal 1MM | 61,16 5815 64,87 48,07 62,21 39,79
b MQO 125  semanal IMM | 62,13 58,09 64,10 47,13 62,27 40,91
b MCE 532 diario 100MM| 62,73 58,82 65,00 48,53 60,93 37,85
b MCE 125 diario 100MM| 02,36 58,17 64,57 48,05 61,70 41,42
b MCE 532  semanal 100MM| 62,60 58,79 65,34 48,66 60,88 37,82
b MCE 125  semanal 100MM| 62,00 58,8 65,19 48,23 61,77 40,70
b MCE 532 diario 1MM | 602,65 5880 64,99 48,45 60,76 37,73
b MCE 125 didgrio 1MM | 62,24 58,18 64,52 47,96 61,56 41,24
b MCE 532 semanal 1MM | 62,51 58,76 65,28 48,59 60,71 37,70
b MCE 125  semanal IMM | 61,93 38,11 65,13 48,11 61,56 40,48
bGARCH 532 diario 100MM| 56,67 52,49 58,79 40,85 62,03 39,30
bGARCH 532  semanal 100MM| 53,85 50,30 62,50 41,24 62,80 42,73
b GARCH 532 diario 1MM | 56,52 52,39 58,78 40,69 61,89 39,09
bGARCH 532 semanal IMM | 53,78 50,24 62,47 41,22 62,66 42,45

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagao.

A explicacdo para tal constatagdo reside no fato de a série F1, de vencimento mais préximo,

ser a que tem o menor risco de base, reduzindo mais ainda o risco da carteira em relagdo a

série F2. Ao efetuar o teste F sobre a razdo entre as variancias das carteiras com a série F1 e

as variancias das carteiras com F2, os resultados foram interessantes: verificou-se que todos

os modelos estimados com a primeira série produziram variancias estatisticamente inferiores
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aos modelos estimados com a segunda série, mesmo ao nivel de significancia de 0,1%, que ¢
bastante exigente. A exce¢do se deu em todos os modelos estimados no primeiro subperiodo,
cujas variancias de todas as carteiras com F1 e com F2 s3o estatisticamente iguais, a 5% de

significancia.

Pode-se inferir pelos resultados alcangados que mesmo em outros periodos a série de
contratos futuros de vencimento mais proximo ¢ mais eficiente do que as séries com contratos

de maturidades mais longas na tarefa de redugdo dos riscos cambiais.

Nos resultados comparativos do primeiro subperiodo, deve-se distingiiir a analise estatistica
da analise economica. Neste periodo, observou-se uma redugdo na efetividade da protecao
com o uso da série F2 na ordem de quatro pontos percentuais, a qual, embora tenha

significado econdmico, ndo ¢ estatisticamente significativa em todas as configuragdes.

Pelos resultados dos demais subperiodos e do periodo, € possivel concluir pela superioridade
do uso da série F1 sobre a série F2, pois todas as diferengas sdo estatisticamente relevantes,

permitindo-se estender tais conclusdes para outros periodos de analise.

4.2.1.3 A analise comparativa do tamanho da amostra

A discussdo quanto ao tamanho adequado da janela de estimagdo €, por si s6, um campo
distinto do conhecimento nos estudos das financgas, sobre o qual ndo se tem a pretensdo de
discorrer. Entretanto, no processo de pesquisa ocorreu uma questio que mereceu ser
investigada. Como os modelos GARCH sdo, por natureza, auto-regressivos, a defini¢do de

janelas grandes de estimacdo ndo se constitui em um problema, visto que as observagdes mais
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antigas t€ém pouco peso na explicacdo do comportamento do risco cambial atual. Em fung¢ado
dos problemas de estima¢do do modelo GARCH mencionados na sec¢ao 3.4.1.2, optou-se por

efetuar as estimagdes de todos os modelos com uma janela de 532 observagdes de retornos.

Uma questdo veio a tona nesta decisdo: a estimagdo do modelo convencional e do modelo
MCE nio seria viesada, na medida em que uma amostra de mais de dois anos de observagdes

diarias conteria “ruido” que poderia distorcer a estimagao da razao de hedge destes modelos?

TABELA 19

Analise comparativa dos tamanhos das janelas de estimacgdo — periodo total

. Reduciio do Risco (%)

Modelo Série Reztulzs(::sdas Exposicio Tamanho da Amostra
532 obs. 125 obs.
b MQO F1 diario 100MM 63,7103 63,5032
b MQO F2 diario 100MM 50,0312 49,6457
b MQO F1 semanal 100MM 63,6897 63,4820
b MQO F2 semanal 100MM 50,0419 49,5441
b MQO F1 diario IMM 63,6708 63,4190
b MQO F2 diario IMM 49,9531 49,5706
b MQO F1 semanal IMM 63,6433 63,4167
b MQO F2 semanal IMM 49,9536 49,4494
b MCE F1 diario 100MM 64,0235 63,7271
b MCE F2 diario 100MM 50,2469 50,1099
b MCE F1 semanal 100MM 64,2065 64,0400
b MCE F2 semanal 100MM 50,3205 50,1590
b MCE F1 diario IMM 63,9832 63,6535
b MCE F2 diario IMM 50,1768 50,0349
b MCE F1 semanal IMM 64,1236 63,9656
b MCE F2 semanal 1MM 50,2514 50,0422

Fonte: elaborada pelo autor da dissertag@o.

Em virtude deste questionamento, o0 modelo convencional ¢ 0 MCE foram reestimados com
uma janela de 125 observagdes, o que corresponde a cerca de seis meses de dados historicos.

A TAB. 19 mostra os primeiros resultados acerca da analise comparativa do tamanho da
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amostra. Ao observa-la, nota-se que este fator ndo influi significativamente no resultado da
carteira, em termos de redugdo da varidncia. A estimagdo das razdes com a janela de 532

observacgdes ¢ preferida, embora sua superioridade seja apenas marginal.

Analises semelhantes feitas nos trés subperiodos mostram resultados similares, os quais sdo

apresentados na TAB. 20.

TABELA 20

Analise comparativa dos tamanhos das janelas de estimag@o por subperiodos

Reducio do Risco (%)
Modelo  Séries Reaj.~das Expos. Per. 1 Per.2 Per. 3
razocs Amostra Amostra Amostra
532 125 532 532 125 532
b MQO Fl1 dd 100MM 61,35 62,49 64,88 64,08 62,32 62,30
b MQO F2 dd 100MM 58,23 58,36 48,14 47723 39,93 41,55
b MQO Fl1 ss 100MM 61,24 62,20 64,90 64,15 62,27 62,45
b MQO F2 ss 100MM 58,20 58,14 48,16 47,24 39,96 41,06
b MQO Fl1 dd IMM 61,32 62,42 64,85 64,02 62,20 62,03
b MQO F2 dd IMM 58,19 58,29 48,06 47,17 39,74 41,36
b MQO Fl1 ss IMM 61,16 62,13 64,87 64,10 62,21 62,27
b MQO F2 ss IMM 58,15 58,09 48,07 47,13 39,79 40,91
b MCE F1 dd 100MM 62,73 62,36 65,00 64,57 60,93 61,70
b MCE F2 dd 100MM 58,82 58,17 48,53 48,05 37,85 41,42
b MCE F1 ss 100MM 62,60 62,00 65,34 65,19 60,88 61,77
b MCE F2 ss 100MM 58,79 58,18 48,66 4823 37,82 40,70
b MCE F1 dd IMM 62,65 62,24 64,99 64,52 60,76 61,56
b MCE F2 dd IMM 58,80 58,18 48,45 47,96 37,73 41,24
b MCE F1 ss IMM 62,51 61,93 65,28 65,13 60,71 61,56
b MCE F2 ss IMM 58,76 58,11 48,59 48,11 37,70 40,48

Fonte: elaborada pelo autor da dissertag@o.

No primeiro subperiodo, com exce¢do dos dois modelos convencionais estimados com a série
F2 e com reajustes semanais, a estimagdo das razdes com a amostra menor foi mais eficiente

do que com a amostra maior. No segundo subperiodo, a efetividade de todos os modelos
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estimados com a amostra de 532 observagdes foi superior a dos modelos estimados com a
amostra menor. No terceiro e ultimo subperiodo, com exce¢do dos dois modelos
convencionais estimados com a série F1 e reajustados diariamente, todos os demais

produziram redugdes maiores na varidncia com a janela de 125 observagdes.

Em termos estatisticos, no entanto, a variacdo do tamanho da janela de estimagdo em todos os
modelos estimados, ¢ considerando também todos os periodos, produziu diferencas

despreziveis, aos niveis de significancia de 5% e 1%.

4.2.14 A freqiiéncia de reajuste das razoes de hedge

Os custos de transagao, proporcionais a quantidade de vezes em que se rebalanceia a carteira,
podem influir decisivamente no desempenho dos modelos estudados. Dai as razdes de hedge
estimadas por cada um dos modelos terem sido usadas de duas formas. Na primeira, adotou-se
o pressuposto de que as razdes de hedge estimadas diariamente fossem usadas para
rebalancear as carteiras nesta mesma freqiiéncia; na segunda, foram construidas novas séries,
nas quais as razdes estimadas em cada uma das quartas-feiras foram mantidas constantes até a
terca-feira seguinte. Em uma determinada semana, ndo havendo negdcios na quarta-feira,
tomou-se a razdo do dia de negdcios subseqiiente, mantendo-a constante até a terca-feira

seguinte. A TAB. 21 resume os resultados concernentes a esta andlise.
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TABELA 21

Analise comparativa dos critérios de reajuste das razdes de hedge — periodo total

Reducio do Risco (%)
Modelo Série Amostra  Exposicio. Reajuste das razes

Diario Semanal
b MQO F1 532 100MM 63,7103 63,6897
b MQO F2 532 100MM 50,0312 50,0419
b MQO F1 125 100MM 63,5032 63,4820
b MQO F2 125 100MM 49,6457 49,5441
b MQO F1 532 IMM 63,6708 63,6433
b MQO F2 532 IMM 49,9531 49,9536
b MQO F1 125 IMM 63,4190 63,4167
b MQO F2 125 IMM 49,5706 49,4494
b MCE F1 532 100MM 64,0235 64,2065
b MCE F2 532 100MM 50,2469 50,3205
b MCE F1 125 100MM 63,7271 64,0400
b MCE F2 125 100MM 50,1099 50,1590
b MCE F1 532 IMM 63,9832 64,1236
b MCE F2 532 IMM 50,1768 50,2514
b MCE F1 125 IMM 63,6535 63,9656
b MCE F2 125 IMM 50,0349 50,0422
b GARCH F1 532 100MM 58,5304 60,2616
b GARCH F2 532 100MM 43,7837 43,7975
b GARCH F1 532 IMM 58,4716 60,2116
b GARCH F2 532 IMM 43,6328 43,7405

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagao.

Supos-se inicialmente que o rebalanceamento das carteiras com as séries de razdes semanais
poderia acarretar uma reducdo nos custos de transagdo, beneficio que poderia ser
contrabalanceado pela perda de precisao do ajuste do ntimero certo de contratos futuros a
manter em carteira. A verificagdo empirica desta questdao tem por fim averigliar este trade-off

entre precisao e custos de transacao. Os resultados desta analise podem ser vistos na TAB. 22:
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TABELA 22

Analise comparativa dos critérios de reajuste das razdes de hedge por subperiodos

Reduciio do Risco (%)
Per. 1 Per. 2 Per. 3

Reaj. das Razdes|Reaj. das Razées| Reaj. das Razées

Modelo Séries Amostra Expos.

Diirio Semana| Didrio Semanal| Didrio Semanal
b MQO F1 532 100MM | 61,35 61,24 | 64,88 64,90 62,32 62,27
b MQO F2 532 100MM | 58,23 58,20 | 48,14 48,16 39,93 39,96
b MQO F1 125 100MM | 62,49 62,20 | 64,08 64,15 62,30 62,45
b MQO F2 125 100MM | 5836 58,14 | 47,23 4724 41,55 41,06
b MQO F1 532 IMM 61,32 61,16 | 64,85 64,87 62,20 62,21
b MQO F2 532 IMM 58,19 58,15 | 48,06 48,07 39,74 39,79
b MQO F1 125 IMM 62,42 62,13 | 64,02 64,10 62,03 62,27
b MQO F2 125 IMM 58,29 58,09 | 47,17 47,13 41,36 40,91

b MCE F1 532 100MM | 62,73 62,60 | 65,00 65,34 60,93 60,88
b MCE F2 532 100MM | 58,82 58,79 | 48,53 48,66 37,85 37,82
b MCE F1 125 100MM | 62,36 62,00 | 64,57 65,19 61,70 61,77
b MCE F2 125 100MM | 58,17 58,18 | 48,05 48,23 41,42 40,70
b MCE Fl1 532 IMM 62,65 62,51 | 6499 65,28 60,76 60,71
b MCE F2 532 IMM 58,80 58,76 | 48,45 48,59 37,73 37,70
b MCE Fl1 125 IMM 62,24 61,93 | 64,52 65,13 61,56 61,56
b MCE F2 125 IMM 58,18 58,11 | 47,96 48,11 41,24 40,48

b GARCH FlI 532 100MM | 56,67 53,85 | 58,79 62,50 62,03 62,80
bGARCH F2 532 100MM | 52,49 50,30 | 40,85 41,24 39,30 42,73
b GARCH Fl 532 IMM 56,52 53,78 | 58,78 62,47 61,89 62,66
b GARCH F2 532 IMM 52,39 50,24 | 40,69 41,22 39,09 42,45

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagao.

No que tange a analise comparativa do desempenho final das carteiras relativa a freqiiéncia de
rebalanceamento, os resultados foram diversos, considerando o periodo todo. A estimagao dos
modelos convencionais ndo apresentou nenhum padrio identificadvel que permitisse maiores

inferéncias.

Analisando os trés subperiodos, alguns padrdes sdo identificados: no primeiro, todos os

modelos cujo rebalanceamento foi feito em bases didrias foram superiores aos de reajustes
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semanais; no segundo, a situa¢dao se inverte, pois, com exce¢ao dos modelos GARCH, os
demais produziram maiores redugdes no risco quando reajustados semanalmente; no terceiro,
os resultados sdo novamente bem diversificados, ndo apresentando nenhum padrao

identificavel, excegdo feita ao GARCH, sempre melhor com os rebalanceamentos semanais.

Do ponto de vista estatistico, no entanto, as diferengas foram todas irrelevantes, mesmo ao
nivel de significancia de 20%. Em termos praticos, como esta diferenga ¢ desprezivel, pode-se
sugerir o uso do rebalanceamento semanal, ja que apresenta resultados similares ao reajuste

diario, mas possui um custo de monitoramento ¢ acompanhamento bem menor para o gestor.

4.2.1.5 A influéncia do volume de exposi¢cao

Como abordado na se¢do 3.4.1.4, o volume exposto pode influir nos resultados da protecao
cambial, pois quanto maior o volume, mais precisa ¢ a quantidade de contratos que devem ser
transacionados, aumentando a eficacia dos modelos em termos de reducdo de riscos. Espera-
se que este ganho seja superior ao incremento nos custos de transagdo advindos de um maior
nimero de rebalanceamentos. A TAB. 23 mostra os resultados da andlise comparativa entre

os dois niveis distintos de exposic¢ao, considerando o periodo total:
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TABELA 23

Analise comparativa dos volumes de exposi¢do cambial — periodo total

Volume da Exposicio
Modelo Série Amostra Reajus~t ¢ das 100MM IMM
razdes
Reduciao no Risco (%)
b=1 F1 532 - 61,6500 61,6500
b=1 F2 532 - 43,1018 43,1018
b MQO F1 532 diario 63,7103 63,6708
b MQO F2 532 diario 50,0312 49,9531
b MQO F1 125 diario 63,5032 63,4190
b MQO F2 125 diario 49,6457 49,5706
b MQO F1 532 semanal 63,6897 63,6433
b MQO F2 532 semanal 50,0419 49,9536
b MQO F1 125 semanal 63,4820 63,4167
b MQO F2 125 semanal 49,5441 49,4494
b MCE F1 532 diario 64,0235 63,9832
b MCE F2 532 diario 50,2469 50,1768
b MCE F1 125 diario 63,7271 63,6535
b MCE F2 125 diario 50,1099 50,0349
b MCE F1 532 semanal 64,2065 64,1236
b MCE F2 532 semanal 50,3205 50,2514
b MCE F1 125 semanal 64,0400 63,9656
b MCE F2 125 semanal 50,1590 50,0422
b GARCH F1 532 diario 58,5304 58,4716
b GARCH F2 532 diario 43,7837 43,6328
b GARCH F1 532 semanal 60,2616 60,2116
b GARCH F2 532 semanal 43,7975 43,7405

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagao.

A exposicao de US$ 100 milhdes permitiu um ajuste mais fino, reduzindo mais o risco da
carteira em relagdo as carteiras com exposi¢cdo de US$ 1 milhdo, porém apenas de forma

marginal. O resultado comparativo para os os trés subperiodos pode ser visto na TAB. 24:



151

TABELA 24

Analise comparativa dos volumes de exposi¢do cambial por subperiodos.

Reducio do Risco (%)
Modelo  Séries Amostra R::;;")S: ’ Vol. lI;e)(l;:siqﬁo Vol. l;lex;;()zsig:ﬁo Vol. l;lex;;(?sig:ﬁo
(USS) (USS) (USS)

100MM| 1IMM [100MM| 1IMM | 100MM 1MM
b=1 F1 532 - 59,80 59,80 |63,43 63,43 54,54 54,54
b=1 F2 532 - 54,00 54,00 |42,00 42,00 19,95 19,95
b MQO F1 532 dd 61,35 61,32 | 64,88 64,85 62,32 62,20
b MQO F2 532 dd 58,23 58,19 | 48,14 48,06 39,93 39,74
b MQO F1 125 dd 62,49 62,42 | 64,08 64,02 62,30 62,03
b MQO F2 125 dd 58,36 58,29 [47,23 47,17 41,55 41,36
b MQO F1 532 ss 61,24 61,16 | 64,90 64,87 62,27 62,21
b MQO F2 532 ss 58,20 58,15 | 48,16 48,07 39,96 39,79
b MQO F1 125 ss 62,20 62,13 | 64,15 64,10 62,45 62,27
b MQO F2 125 ss 58,14 58,09 |47,24 47,13 41,06 40,91
b MCE Fl1 532 dd 62,73 62,65 | 65,00 64,99 60,93 60,76
b MCE F2 532 dd 58,82 58,80 |48,53 48,45 37,85 37,73
b MCE F1 125 dd 62,36 62,24 | 64,57 64,52 61,70 61,56
b MCE F2 125 dd 58,17 58,18 | 48,05 47,96 41,42 41,24
b MCE F1 532 ss 62,60 62,51 |6534 65,28 60,88 60,71
b MCE F2 532 ss 58,79 58,76 | 48,66 48,59 37,82 37,70
b MCE F1 125 ss 62,00 61,93 |65,19 65,13 61,77 61,56
b MCE F2 125 ss 58,18 58,11 |48,23 48,11 40,70 40,48
b GARCH F1 532 dd 56,67 56,52 | 58,79 58,78 62,03 61,89
b GARCH F2 532 dd 52,49 52,39 |40,85 40,69 39,30 39,09
b GARCH F1 532 ss 53,85 53,78 |62,50 62,47 62,80 62,66
b GARCH F2 532 ss 50,30 50,24 | 4124 4122 42,73 42,45

Fonte: elaborada pelo autor da dissertagao.

Os testes F feitos para verificar se a variancia das carteiras de US$ 100 milhdes eram
estatisticamente menores que a das carteiras de US$ 1 milhdo mostraram, de forma
generalizada, que o ganho marginal em eficiéncia decorrente de uma maior precisdo ¢

desprezivel, em termos estatisticos, mesmo considerando um nivel de confianga de 90%.
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Os resultados apresentados sinalizam alguns pontos. Quanto ao modelo a ser utilizado, pode-
se afirmar que os mais simples, como o convencional, sdo bastante adequados neste contexto,
pois o MCE e o GARCH, embora tenham produzido resultados superiores em muitas
circunstancias, ndo foram melhores o bastante para permitir inferéncias para outros periodos.
Quanto a escolha da série de contratos futuros, pode-se afirmar que aqueles de vencimento
mais proximo s3o mais adequados, pois reduzem o risco de forma bem mais substancial que
os de vencimento mais longo. Tal desempenho foi superior tanto em termos absolutos quanto

em termos estatisticos.

Os demais fatores de variagdo ndo se mostraram significativos. A mudanca no tamanho da
amostra ndo produziu diferencas significativas nos resultados, bem como o tamanho da
exposicdo cambial. No que diz respeito a subdivisdo do periodo analisado em seus trés
subperiodos, notaram-se alguns padrdes de comportamento. O modelo GARCH foi
sistematicamente melhor somente no ultimo subperiodo. Nos demais, o desempenho do MCE
fora superior, mas apenas marginalmente melhor que o convencional, o que sugere a adogao
deste em outros periodos, dada sua simplicidade e parcimonia, aliadas aos resultados

satisfatorios obtidos.
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5 CONCLUSOES

Os resultados apresentados no capitulo anterior permitem extrair algumas observagdes
importantes no que tange a adogdo de estratégias de protecdo cambial. Em primeiro lugar, os
resultados contrariaram, de certa forma, o que se esperava encontrar: a superioridade dos
modelos GARCH no tocante a efetividade do hedge somente foi verificada no ultimo
subperiodo analisado. A razdo para tal constatagdo talvez resida no fato de que o periodo de
turbuléncia eleitoral de 2002 esteve presente na maioria das janelas de estimagdo deste
subperiodo, criando um ambiente propicio para o melhor desempenho dos modelos de
volatilidade condicional. Entretanto, considerando o periodo todo e também os demais
subperiodos, este modelo ndo se mostrou superior, revelando-se, muitas vezes, como a pior

op¢ao.

Acredita-se que o procedimento de atualizagdo das razdes de hedge por meio da rolagem de
janelas proposto por Lien, Tse e Tsui (2002) foi crucial para esta configuragdo dos resultados.
Pode-se imaginar que a simples incorporagdo didria das novas informag¢des nos modelos
lineares — convencional e MCE — j& permitiu incorporar suficientemente o carater variavel da
volatilidade e das razdes de /hedge. Embora nos trabalhos académicos o modelo convencional
e o MCE sejam estimados de forma estatica — talvez pelo pressuposto subjacente de
homoscedasticidade —, este procedimento ndo estd de acordo com a pratica, na qual o

conjunto de informagdes disponivel ao gestor vai se atualizando com o tempo.

Neste sentido, os resultados aqui apresentados corroboram o que dizem os autores acima: a
comparagdo dos modelos GARCH com os demais deve ser feita de forma que todos eles

sejam dinamicamente atualizados com o passar do tempo e a chegada de novas informagoes.
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A simples comparagao da estimagdo estatica dos modelos lineares com a estimacao dinamica
dos modelos GARCH ja produz, por natureza, resultados viesados que podem resultar em

decisdes erroneas por parte da gestio do risco.

Em segundo lugar, a consideracdo da cointegracdo entre as varidveis foi importante do ponto
de vista da efetividade da protegdo. Para todo o periodo analisado, os modelos MCE foram
superiores aos modelos de regressao por MQO. O segundo subperiodo foi a unica exce¢do, no
qual os modelos convencionais se mostraram melhores que aqueles que consideraram a
cointegragdo. A diferenca de desempenho entre estes dois modelos foi, todavia, insignificante
em termos estatisticos. Assim, de forma geral, sugere-se a utilizagdo do modelo convencional
para o controle do risco cambial brasileiro. Caso o gestor tenha recursos técnicos e tedricos
para também estimar o MCE, pode fazé-lo, pois, esperam-se resultados bastante satisfatorios,
além do que este modelo tem uma especificacdo mais adequada das varidveis do ponto de

vista teorico, havendo cointegragdo entre os pregos a vista e futuro.

A consideragdo do comportamento auto-regressivo da volatilidade condicional somente foi
importante no terceiro e ultimo periodo, no qual os modelos GARCH foram sistematicamente
superiores aos demais. Pode-se supor que este melhor desempenho se deu em fungdo do
carater variavel da volatilidade dos dados historicos necessarios para estimar as razdes neste
ultimo periodo. Esta diferenga foi marcante, na medida em que todas as confuguragdes
possiveis apontaram a superioridade deste modelo em relacdo aos demais. Todavia, esta
diferenga se mostrou insignificante em termos estatisticos, o que limita a capacidade de

extensao destes resultados para outros periodos.

Os fatores de variagdo utilizados neste trabalho produziram, em sua maioria, diferencas

irrelevantes nos resultados. A tinica exce¢ao se fez com relagdo as séries de contratos futuros.
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Seguindo a sugestdo de Chakraborty e Barkoulas (1999) no sentido de definir outras formas
de montagem das séries de contratos futuros, foram criadas duas séries de futuros com
critérios distintos de rolagem. As carteiras que usaram a série de rolagem mais proxima do
vencimento se mostraram muito superiores as carteiras cujos contratos futuros foram rolados
28 dias antes do vencimento, no que tange a efetividade na reducao do risco cambial. Isso foi
valido para todas as variagdes possiveis das carteiras ¢ em todos os periodos. De todos os
fatores de variagdo dos resultados, este foi o que produziu as maiores diferencas, tanto em
termos absolutos — em pontos percentuais — como em termos estatisticos, pois todas as
diferengas se mostraram estatisticametne significantes, a excecdo do segundo subperiodo,
cujas diferencas, na ordem aproximada de quatro pontos percentuais, mostraram-se

despreziveis em termos estatisticos.

A partir disso, pode-se concluir que a minimizagdo do risco de base ¢ fundamental na
efetividade da protecdo, pois os resultados decorrentes da série cuja rolagem foi feita mais
proxima ao vencimento realmente foram bem mais satisfatorios que os demais resultados, do

ponto de vista da redugdo do risco cambial.

No tocante ao impacto do tamanho da amostra na efetividade da prote¢ao, pode-se notar que
ndo houve diferencas significativas nos resultados. Como j& fora citado, a questdo da
investigacdo a respeito do tamanho 6timo da janela de estimagdo ¢, por si s6, um campo a
parte de estudo. Uma vez que neste trabalho ndo se teve a pretensdo de investigar a fundo esta
questdo, o que se pode dizer a partir dos resultados apresentados ¢ tdo somente que a mudanga
no tamanho da janela ndo produziu variagdes substanciais do ponto de vista da efetividade da

protecdo cambial.
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A mudanca na freqiiéncia de rebalanceamento das carteiras também ndo resultou em
diferengas significativas. Nas estimagdes do modelo MCE, observou-se que o uso de
rebalanceamentos semanais foi, em geral, superior ao didrio. A andlise dos trés subperiodos,

no entanto, ndo permitiu maiores conclusdes acerca deste modelo.

Para o modelo GARCH, no periodo completo ¢ nos dois ultimos subperiodos, o
rebalanceamento semanal foi a melhor alternativa. A razdo para esta constatacdo reside,
provavelmente, no nivel de variabilidade das razdes de hedge estimadas por este modelo,
notadamente superior ao dos demais modelos. Esta maior oscilagdo das razdes de hedge
resulta em maiores custos de transacdo, visto que ¢ necessario comprar ¢ vender mais
contratos ¢ mais freqlientemente. O reajuste das razdes deste modelo em bases semanais
reduziu estes custos, o que pode ter resultado em menores oscilagdes nas séries de retornos e,

portanto, redu¢des maiores no risco cambial em relagdo aos reajustes diarios.

As variagdes no tamanho da exposi¢ao também resultaram em diferengas irrisérias. A maior
exposicdo permitiu um ajuste mais fino da quantidade de contratos a negociar, resultando em
reducdes ligeiramente maiores na varidncia das carteiras. Esta diferenca, entretanto, foi
desprezivel, o que permite inferir que os resultados desta pesquisa valem tanto para
organizagdes que tenham pequenas exposi¢cdes cambiais como também para aquelas que tém
exposicdes de maior volume. A variacdo desta exposicdo ndo alterou de forma decisiva os

custos de transagdo envolvidos — em termos relativos — bem como o ajuste das carteiras.

Deve-se sublinhar que toda esta gama de resultados e analises tem validade somente no
ambito da amostra escolhida para pesquisa. Destes resultados, acredita-se ser possivel
extrapolar alguns achados para outros periodos de andlise, tais como o uso dos contratos

futuros de vencimento mais proximo. Adicionalmente, a cointegracdo entre as séries de taxas
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de cambio a vista e futuro evidenciou o carater de eficiéncia do mercado de cambio brasileiro.
Sendo assim, espera-se que a estimacao das razdes de hedge por um MCE seja mais eficiente
na redu¢do do risco do que a estimagdo por meio do modelo convencional. Os modelos de
volatilidade condicional, por sua vez, somente se mostraram superiores em periodos
especificos. Corroboram-se os achados de Lien, Tse e Tsui (2002), que verificaram que os
modelos GARCH, embora sejam adequados a descri¢do do comportamento das séries, ndao
sdo eficientes na construcdo de estratégias de protec¢ao, se comparados com os modelos mais

simples e parcimoniosos, atualizados dinamicamente.

Tais conclusdes suscitam alguns questionamentos adicionais, passiveis de futura verificagao
empirica. Em primeiro lugar, sugere-se que seja investigado um tamanho 6timo da janela de
estimacdo no que tange a efetividade de hedge, no seguinte sentido: qual é o conjunto de
informagdes historicas relevantes para a determinacdo das razdes de hedge no presente, de
forma a otimizar os resultados? Seria muito interessante verificar o trade-off relevancia X

ruido das informagdes passadas.

Outra limitagdo deste trabalho, que ¢ passivel de novas investigagdes, diz respeito a
parametrizacao dos modelos GARCH. Pelo que se pode perceber, ndo existe um consenso na
literatura acerca da melhor parametrizagdo destes modelos em termos da efetividade de hedge.
Os resultados inferiores aqui apresentados podem ter sido fruto da escolha pela especificagao
BEKK diagonal, o que suscita uma primeira davida: Como seria o desempenho destes

modelos se a restricdo da diagonalidade das matrizes A e B fosse retirada?

Outra sugestdo, talvez mais importante, diz respeito ao seguinte questionamento: Quais sao os
resultados da inclusdo de um termo de assimetria no modelo GARCH bivariado, conforme

sugerido por Brooks, Henry e Persand (2002), nos moldes de um modelo TARCH bivariado?
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E possivel que a consideragdo de assimetrias no processo GARCH melhore a capacidade de
explicagdo do modelo — visto que a volatilidade cambial apresenta este comportamento
assimétrico — ¢ melhore também a eficiéncia de hedge. No caso brasileiro, em termos da
capacidade preditiva da volatilidade, Goulart (2004) concluiu que o modelo TARCH (1,1) foi
superior aos modelos EGARCH (1,1) e GARCH (1,1). Embora se saiba que a superioridade
em termos da capacidade preditiva ndo esteja diretamente relacionada com a superioridade em
termos da efetividade de protecdo, tal modificacdo na parametrizagdo dos modelos GARCH ¢

passivel de verificagdo empirica, e pode acarretar mudangas nos resultados.

Ainda sobre a especificagdo do modelo GARCH usado, outras de suas formula¢des podem ser
testadas. Uma delas ¢ o modelo GARCH bivariado de correlagdo constante, proposto por
Bollerslev (1990), o qual, embora seja mais parcimonioso ¢ de simples implementagdo,
recebeu criticas devido ao seu pressuposto de que a correlagdo condicional entre os ativos ¢
constante no tempo. Lien, Tse ¢ Tsui (2002), tendo implementado o teste de Tse (2000) para
dez ativos, no intuito de identificar a constancia na correlagdo entre os retornos das séries de
precos a vista e futuro, concluiram que, a excecdo do algoddo e do iene japonés, todos os
demais ativos apresentaram tal comportamento. Estes resultados sugerem que seja investigada
tal premissa para o mercado cambial brasileiro e, em caso de validagdo da mesma, seja

estimado o modelo de Bollerslev (1990) acima mencionado.

Viarios autores sinalizaram, no entanto, que esta premissa nao ¢ constatada empiricamente nos
dados. Nao se verificando sua validade para o mercado cambial brasileiro, uma possivel
alternativa seria modelar também as correlagdes condicionais, o que foi proposto por Engle

(2002) e também por Tse e Tsui (2002), no modelo que se denominou Dynamic Conditional
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Correlation. Esta seria outra forma de se obter as matrizes de covariancias condicionais, por

meio das quais se calculam as razdes de hedge.

O critério de comparagdo entre os modelos utilizado neste trabalho foi o nivel de reducdo na
variancia, em relacdo a situacdo de desprote¢do integral. Embora a maioria dos trabalhos
académicos voltados para estudar a efetividade de hedge use tal medida, existem outras que
poderiam ser incorporadas a analise para enriquecer os resultados. Brooks, Henry e Persand
(2002) utilizaram o critério da Exigéncia de Capital de Risco Minimo (MCRR), medida
relacionada ao Value at Risk. Por este critério o modelo que resultar na menor exigéncia de

capital para suportar seu risco deve ser o preferido.

Por fim, deve ser pontuado que, em tese, o uso de contratos futuros para protecao resulta em
payoffs simétricos; ou seja, se a posi¢cdo a vista ¢ comprada, a venda de contratos futuros visa
assegurar os riscos de queda no preco do ativo subjacente. Nesse caso, se 0 prego sobe, ganha-
se na posi¢ao a vista, mas perde-se na posicdo futura em montantes proporcionais. Ja a
utilizagdo de contratos de opgdes permite resultados diferentes. Uma posi¢do comprada em
um determinado ativo protegida pela compra de uma op¢ao de venda resulta em um payoff
final semelhante ao de uma opg¢do de compra. Se o prego desse ativo cai no vencimento da
opecao, o resultado ¢ semelhante ao da exposi¢ao em futuros: o contrato de opgdes compensa
as perdas na posi¢ao a vista. Todavia, se ocorre aumento no prego do ativo, ganha-se da
mesma forma na posicao a vista, mas a perda na posi¢do em opgdes se limita ao prémio pago
pela opgdo. Esta assimetria nos resultados pode ser vantajosa nas estratégias de protecdo e

propiciar ganhos financeiros substanciais, além do controle do risco.
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ANEXOS

ANEXO A — Cotag¢des de abertura das taxas de cambio real x dolar norte-americano.
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$ R$/US$

04/01/99 1.2083 25/02/99 2.0100 19/04/99 1.6700
05/01/99 1.2077 26/02/99 2.0500 20/04/99 1.6850
06/01/99 1.2090 01/03/99 2.0200 22/04/99 1.6950
07/01/99 1.2095 02/03/99 2.1250 23/04/99 1.6900
08/01/99 1.2065 03/03/99 2.1400 26/04/99 1.6900
11/01/99 1.2077 04/03/99 2.1250 27/04/99 1.7125
12/01/99 1.2109 05/03/99 2.0150 28/04/99 1.7000
13/01/99 1.3100 08/03/99 1.9750 29/04/99 1.6700
14/01/99 1.3047 09/03/99 1.9200 30/04/99 1.6635
15/01/99 1.3197 10/03/99 1.8700 03/05/99 1.6655
18/01/99 1.4500 11/03/99 1.8700 04/05/99 1.6725
19/01/99 1.5600 12/03/99 1.9000 05/05/99 1.6825
20/01/99 1.5700 15/03/99 1.9100 06/05/99 1.6740
21/01/99 1.5850 16/03/99 1.8500 07/05/99 1.6750
22/01/99 1.7500 17/03/99 1.8700 10/05/99 1.6600
26/01/99 1.8050 18/03/99 1.8500 11/05/99 1.6480
27/01/99 1.9150 19/03/99 1.8450 12/05/99 1.6575
28/01/99 1.9000 22/03/99 1.8575 13/05/99 1.6575
29/01/99 1.9650 23/03/99 1.8550 14/05/99 1.6510
01/02/99 2.0000 24/03/99 1.8550 17/05/99 1.6615
02/02/99 1.8500 25/03/99 1.8350 18/05/99 1.6695
03/02/99 1.8500 26/03/99 1.7900 19/05/99 1.6615
04/02/99 1.8200 29/03/99 1.7725 20/05/99 1.6700
05/02/99 1.8200 30/03/99 1.7500 21/05/99 1.6890
08/02/99 1.8300 31/03/99 1.7400 24/05/99 1.6990
09/02/99 1.9000 05/04/99 1.7200 25/05/99 1.7310
10/02/99 1.9100 06/04/99 1.7425 26/05/99 1.7300
11/02/99 1.8500 07/04/99 1.7300 27/05/99 1.6975
12/02/99 1.9150 08/04/99 1.7250 28/05/99 1.7200
17/02/99 1.9200 09/04/99 1.7150 31/05/99 1.7250
18/02/99 1.9050 12/04/99 1.7075 01/06/99 1.7230
19/02/99 1.9150 13/04/99 1.6775 02/06/99 1.7415
22/02/99 1.9150 14/04/99 1.6450 04/06/99 1.7400
23/02/99 1.9550 15/04/99 1.6700 07/06/99 1.7400
24/02/99 2.0200 16/04/99 1.6600 08/06/99 1.7410
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$ R$/US$

09/06/99 1,7525 29/07/99 1,7945 17/09/99 1,8825
10/06/99 1,7540 30/07/99 1,7850 20/09/99 1,8760
11/06/99 1,7615 02/08/99 1,7920 21/09/99 1,8730
14/06/99 1,7800 03/08/99 1,8275 22/09/99 1,8825
15/06/99 1,7875 04/08/99 1,8175 23/09/99 1,8905
16/06/99 1,7800 05/08/99 1,8295 24/09/99 1,9065
17/06/99 1,7650 06/08/99 1,8500 27/09/99 1,9075
18/06/99 1,7500 09/08/99 1,8400 28/09/99 1,9255
21/06/99 1,7600 10/08/99 1,8625 29/09/99 1,9295
22/06/99 1,7600 11/08/99 1,8675 30/09/99 1,9175
23/06/99 1,7735 12/08/99 1,8550 01/10/99 1,9500
24/06/99 1,7875 13/08/99 1,8695 04/10/99 1,9400
25/06/99 1,7850 16/08/99 1,8700 05/10/99 1,9450
28/06/99 1,7950 17/08/99 1,8850 06/10/99 1,9550
29/06/99 1,7760 18/08/99 1,8785 07/10/99 1,9385
30/06/99 1,7725 19/08/99 1,9140 08/10/99 1,9375
01/07/99 1,7525 20/08/99 1,8800 11/10/99 1,9625
02/07/99 1,7650 23/08/99 1,8850 13/10/99 1,9525
05/07/99 1,7640 24/08/99 1,8725 14/10/99 1,9575
06/07/99 1,7715 25/08/99 1,9125 15/10/99 1,9705
07/07/99 1,7770 26/08/99 1,9025 18/10/99 1,9800
08/07/99 1,7805 27/08/99 1,9150 19/10/99 1,9990
12/07/99 1,7990 30/08/99 1,9400 20/10/99 2,0000
13/07/99 1,8345 31/08/99 1,9125 21/10/99 1,9950
14/07/99 1,8200 01/09/99 1,9150 22/10/99 1,9925
15/07/99 1,8225 02/09/99 1,9200 25/10/99 1,9830
16/07/99 1,8125 03/09/99 1,9105 26/10/99 1,9885
19/07/99 1,8000 06/09/99 1,9070 27/10/99 1,9875
20/07/99 1,7875 08/09/99 1,9125 28/10/99 1,9825
21/07/99 1,8200 09/09/99 1,8895 29/10/99 1,9700
22/07/99 1,8145 10/09/99 1,8730 01/11/99 1,9500
23/07/99 1,8150 13/09/99 1,8775 03/11/99 1,9420
26/07/99 1,8190 14/09/99 1,8920 04/11/99 1,9420
27/07/99 1,8255 15/09/99 1,8835 05/11/99 1,9175
28/07/99 1,8140 16/09/99 1,8800 08/11/99 1,9200
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$ R$/US$

09/11/99 1.9200 30/12/99 1.8050 21/02/00 1.7725
10/11/99 1.9350 03/01/00 1.8000 22/02/00 1.7770
11/11/99 1.9290 04/01/00 1.8245 23/02/00 1.7855
12/11/99 1.9280 05/01/00 1.8310 24/02/00 1.7800
16/11/99 1.9325 06/01/00 1.8400 25/02/00 1.7775
17/11/99 1.9315 07/01/00 1.8245 28/02/00 1.7760
18/11/99 1.9300 10/01/00 1.8305 29/02/00 1.7700
19/11/99 1.9295 11/01/00 1.8195 01/03/00 1.7670
22/11/99 1.9320 12/01/00 1.8255 02/03/00 1.7625
23/11/99 1.9330 13/01/00 1.8180 03/03/00 1.7565
24/11/99 1.9290 14/01/00 1.7990 08/03/00 1.7580
25/11/99 1.9310 17/01/00 1.7975 09/03/00 1.7410
26/11/99 1.9260 18/01/00 1.7890 10/03/00 1.7360
29/11/99 1.9225 19/01/00 1.7985 13/03/00 1.7490
30/11/99 1.9240 20/01/00 1.7900 14/03/00 1.7400
01/12/99 1.9225 21/01/00 1.7800 15/03/00 1.7425
02/12/99 1.9050 24/01/00 1.7700 16/03/00 1.7340
03/12/99 1.8760 26/01/00 1.7700 17/03/00 1.7365
06/12/99 1.8740 27/01/00 1.7700 20/03/00 1.7375
07/12/99 1.8640 28/01/00 1.7790 21/03/00 1.7385
08/12/99 1.8580 31/01/00 1.8020 22/03/00 1.7310
09/12/99 1.8630 01/02/00 1.7900 23/03/00 1.7260
10/12/99 1.8700 02/02/00 1.7900 24/03/00 1.7150
13/12/99 1.8630 03/02/00 1.7840 27/03/00 1.7300
14/12/99 1.8500 04/02/00 1.7830 28/03/00 1.7465
15/12/99 1.8480 07/02/00 1.7650 29/03/00 1.7375
16/12/99 1.8420 08/02/00 1.7630 30/03/00 1.7500
17/12/99 1.8200 09/02/00 1.7620 31/03/00 1.7505
20/12/99 1.8060 10/02/00 1.7705 03/04/00 1.7400
21/12/99 1.8050 11/02/00 1.7630 04/04/00 1.7400
22/12/99 1.8200 14/02/00 1.7770 05/04/00 1.7550
23/12/99 1.8200 15/02/00 1.7730 06/04/00 1.7410
27/12/99 1.8250 16/02/00 1.7730 07/04/00 1.7460
28/12/99 1.8290 17/02/00 1.7730 10/04/00 1.7380
29/12/99 1.8220 18/02/00 1.7710 11/04/00 1.7420
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$ R$/US$

12/04/00 1.7450 02/06/00 1.8205 24/07/00 1.7945
13/04/00 1.7540 05/06/00 1.8025 25/07/00 1.7885
14/04/00 1.7765 06/06/00 1.7870 26/07/00 1.7915
17/04/00 1.7850 07/06/00 1.8050 27/07/00 1.7890
18/04/00 1.7775 08/06/00 1.7950 28/07/00 1.7785
19/04/00 1.7625 09/06/00 1.7995 31/07/00 1.7705
20/04/00 1.7715 12/06/00 1.7975 01/08/00 1.7835
24/04/00 1.7810 13/06/00 1.8080 02/08/00 1.7880
25/04/00 1.7860 14/06/00 1.8100 03/08/00 1.7930
26/04/00 1.7900 15/06/00 1.8090 04/08/00 1.7880
27/04/00 1.8050 16/06/00 1.8090 07/08/00 1.7910
28/04/00 1.8065 19/06/00 1.8030 08/08/00 1.8000
02/05/00 1.7980 20/06/00 1.8025 09/08/00 1.7930
03/05/00 1.8015 21/06/00 1.8035 10/08/00 1.7980
04/05/00 1.8125 23/06/00 1.8190 11/08/00 1.7950
05/05/00 1.8090 26/06/00 1.8250 14/08/00 1.8005
08/05/00 1.8015 27/06/00 1.8255 15/08/00 1.8050
09/05/00 1.8060 28/06/00 1.8215 16/08/00 1.8040
10/05/00 1.8130 29/06/00 1.8210 17/08/00 1.8110
11/05/00 1.8185 30/06/00 1.8100 18/08/00 1.8120
12/05/00 1.8250 03/07/00 1.8050 21/08/00 1.8190
15/05/00 1.8350 04/07/00 1.8150 22/08/00 1.8180
16/05/00 1.8200 05/07/00 1.8095 23/08/00 1.8150
17/05/00 1.8240 06/07/00 1.8030 24/08/00 1.8190
18/05/00 1.8340 07/07/00 1.7980 25/08/00 1.8210
19/05/00 1.8430 10/07/00 1.8050 28/08/00 1.8245
22/05/00 1.8395 11/07/00 1.7950 29/08/00 1.8305
23/05/00 1.8550 12/07/00 1.8030 30/08/00 1.8280
24/05/00 1.8560 13/07/00 1.8110 31/08/00 1.8225
25/05/00 1.8405 14/07/00 1.8125 01/09/00 1.8225
26/05/00 1.8500 17/07/00 1.7930 04/09/00 1.8230
29/05/00 1.8350 18/07/00 1.7915 05/09/00 1.8280
30/05/00 1.8350 19/07/00 1.8010 06/09/00 1.8195
31/05/00 1.8310 20/07/00 1.8030 08/09/00 1.8210
01/06/00 1.8200 21/07/00 1.7970 11/09/00 1.8170
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$ R$/US$

12/09/00 1.8240 01/11/00 1.9015 22/12/00 1.9535
13/09/00 1.8290 03/11/00 1.9125 26/12/00 1.9575
14/09/00 1.8310 06/11/00 1.9400 27/12/00 1.9605
15/09/00 1.8405 07/11/00 1.9565 28/12/00 1.9575
18/09/00 1.8485 08/11/00 1.9475 02/01/01 1.9450
19/09/00 1.8575 09/11/00 1.9745 03/01/01 1.9425
20/09/00 1.8515 10/11/00 1.9545 04/01/01 1.9325
21/09/00 1.8530 13/11/00 1.9500 05/01/01 1.9425
22/09/00 1.8635 14/11/00 1.9450 08/01/01 1.9540
25/09/00 1.8435 16/11/00 1.9500 09/01/01 1.9500
26/09/00 1.8515 17/11/00 1.9540 10/01/01 1.9440
27/09/00 1.8510 20/11/00 1.9600 11/01/01 1.9435
28/09/00 1.8485 21/11/00 1.9000 12/01/01 1.9520
29/09/00 1.8435 22/11/00 1.9280 15/01/01 1.9495
02/10/00 1.8450 23/11/00 1.9425 16/01/01 1.9500
03/10/00 1.8510 24/11/00 1.9575 17/01/01 1.9500
04/10/00 1.8525 27/11/00 1.9575 18/01/01 1.9520
05/10/00 1.8490 28/11/00 1.9800 19/01/01 1.9510
06/10/00 1.8490 29/11/00 1.9700 22/01/01 1.9590
09/10/00 1.8540 30/11/00 1.9545 23/01/01 1.9580
10/10/00 1.8530 01/12/00 1.9800 24/01/01 1.9585
11/10/00 1.8590 04/12/00 1.9850 26/01/01 1.9735
13/10/00 1.8735 05/12/00 1.9665 29/01/01 1.9730
16/10/00 1.8685 06/12/00 1.9665 30/01/01 1.9730
17/10/00 1.8640 07/12/00 1.9675 31/01/01 1.9685
18/10/00 1.8765 08/12/00 1.9680 01/02/01 1.9720
19/10/00 1.8705 11/12/00 1.9600 02/02/01 1.9870
20/10/00 1.8750 12/12/00 1.9665 05/02/01 1.9920
23/10/00 1.8850 13/12/00 1.9620 06/02/01 1.9985
24/10/00 1.8940 14/12/00 1.9650 07/02/01 2.0045
25/10/00 1.9045 15/12/00 1.9685 08/02/01 2.0015
26/10/00 1.9325 18/12/00 1.9560 09/02/01 1.9875
27/10/00 1.9220 19/12/00 1.9575 12/02/01 1.9815
30/10/00 1.9150 20/12/00 1.9550 13/02/01 1.9820
31/10/00 1.9100 21/12/00 1.9585 14/02/01 1.9865
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$ R$/US$

15/02/01 1.9815 09/04/01 2.1640 30/05/01 2.3560
16/02/01 1.9925 10/04/01 2.1570 31/05/01 2.3495
19/02/01 2.0015 11/04/01 2.1370 01/06/01 2.3770
20/02/01 2.0060 12/04/01 2.1375 04/06/01 2.3760
21/02/01 2.0200 16/04/01 2.1550 05/06/01 2.3810
22/02/01 2.0340 17/04/01 2.1860 06/06/01 2.3700
23/02/01 2.0375 18/04/01 2.1960 07/06/01 2.3875
28/02/01 2.0366 19/04/01 2.1815 08/06/01 2.3607
01/03/01 2.0450 20/04/01 2.2125 11/06/01 2.3600
02/03/01 2.0405 23/04/01 2.2350 12/06/01 2.3875
05/03/01 2.0220 24/04/01 2.2635 13/06/01 2.4040
06/03/01 2.0190 25/04/01 2.2630 15/06/01 2.4200
07/03/01 2.0350 26/04/01 2.2875 18/06/01 2.4580
08/03/01 2.0375 27/04/01 2.2495 19/06/01 2.4520
09/03/01 2.0610 30/04/01 2.2040 20/06/01 2.4790
12/03/01 2.0495 02/05/01 2.2015 21/06/01 2.4660
13/03/01 2.0620 03/05/01 2.2355 22/06/01 2.3775
14/03/01 2.0740 04/05/01 2.2125 25/06/01 2.2825
15/03/01 2.0735 07/05/01 2.2110 26/06/01 2.3125
16/03/01 2.1200 08/05/01 2.2175 27/06/01 2.3335
19/03/01 2.1215 09/05/01 2.2355 28/06/01 2.2910
20/03/01 2.1235 10/05/01 2.2600 29/06/01 2.2990
21/03/01 2.0910 11/05/01 2.2580 02/07/01 2.3120
22/03/01 2.1320 14/05/01 2.2825 03/07/01 2.3350
23/03/01 2.1650 15/05/01 2.3260 04/07/01 2.3525
26/03/01 2.1535 16/05/01 2.3400 05/07/01 2.4200
27/03/01 2.1340 17/05/01 2.3175 06/07/01 2.4675
28/03/01 2.1250 18/05/01 2.3050 10/07/01 2.4475
29/03/01 2.1275 21/05/01 2.3255 11/07/01 2.5260
30/03/01 2.1510 22/05/01 2.3180 12/07/01 2.5500
02/04/01 2.1595 23/05/01 2.3230 13/07/01 2.5520
03/04/01 2.1760 24/05/01 2.3450 16/07/01 2.5950
04/04/01 2.1759 25/05/01 2.3480 17/07/01 2.5550
05/04/01 2.1734 28/05/01 2.3125 18/07/01 2.4990
06/04/01 2.1540 29/05/01 2.3330 19/07/01 2.5010
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$ R$/US$

20/07/01 2.5090 10/09/01 2.5805 30/10/01 2.7330
23/07/01 2.4325 11/09/01 2.6070 31/10/01 2.7265
24/07/01 2.4130 12/09/01 2.6575 01/11/01 2.6895
25/07/01 2.4975 13/09/01 2.6875 05/11/01 2.6475
26/07/01 2.4855 14/09/01 2.6890 06/11/01 2.5850
27/07/01 2.5090 17/09/01 2.6690 07/11/01 2.6225
30/07/01 2.4125 18/09/01 2.6670 08/11/01 2.5550
31/07/01 2.4200 19/09/01 2.6940 09/11/01 2.5500
01/08/01 2.4670 20/09/01 2.7095 12/11/01 2.5400
02/08/01 2.4700 21/09/01 2.8010 13/11/01 2.5450
03/08/01 2.4690 24/09/01 2.8325 14/11/01 2.5240
06/08/01 2.4965 25/09/01 2.7000 16/11/01 2.5445
07/08/01 2.4535 26/09/01 2.7135 19/11/01 2.5300
08/08/01 2.4560 27/09/01 2.6985 20/11/01 2.5190
09/08/01 2.4670 28/09/01 2.6755 21/11/01 2.5550
10/08/01 2.4895 01/10/01 2.6875 22/11/01 2.5300
13/08/01 2.4725 02/10/01 2.6985 23/11/01 2.5300
14/08/01 2.4970 03/10/01 2.7060 26/11/01 2.4960
15/08/01 2.5145 04/10/01 2.7300 27/11/01 2.4550
16/08/01 2.4890 05/10/01 2.7360 28/11/01 2.4850
17/08/01 2.5150 08/10/01 2.7655 29/11/01 2.4975
20/08/01 2.5350 09/10/01 2.7705 30/11/01 2.5350
21/08/01 2.5180 10/10/01 2.7800 03/12/01 2.5000
22/08/01 2.5050 11/10/01 2.7700 04/12/01 2.4285
23/08/01 2.5200 15/10/01 2.7820 05/12/01 2.4150
24/08/01 2.5285 16/10/01 2.7500 06/12/01 2.4550
27/08/01 2.5470 17/10/01 2.7115 07/12/01 2.4220
28/08/01 2.5585 18/10/01 2.7500 10/12/01 2.3650
29/08/01 2.5500 19/10/01 2.7600 11/12/01 2.3240
30/08/01 2.5455 22/10/01 2.7470 12/12/01 2.3500
31/08/01 2.5310 23/10/01 2.7110 13/12/01 2.3750
03/09/01 2.5645 24/10/01 2.7325 14/12/01 2.3875
04/09/01 2.5650 25/10/01 2.7650 17/12/01 2.3850
05/09/01 2.5550 26/10/01 2.7350 18/12/01 2.3575
06/09/01 2.5775 29/10/01 2.7400 19/12/01 2.2995
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$ R$/US$

20/12/01 2.3350 18/02/02 2.4570 09/04/02 2.2920
21/12/01 2.3500 19/02/02 2.4300 10/04/02 2.2860
26/12/01 2.3250 20/02/02 2.4205 11/04/02 2.2600
27/12/01 2.3045 21/02/02 2.4130 12/04/02 2.2935
28/12/01 2.3175 22/02/02 2.4305 15/04/02 2.3020
02/01/02 2.3300 25/02/02 2.4150 16/04/02 2.3210
03/01/02 2.2850 26/02/02 2.3885 17/04/02 2.3200
04/01/02 2.2950 27/02/02 2.3925 18/04/02 2.3325
07/01/02 2.3300 28/02/02 2.3515 19/04/02 2.3230
08/01/02 2.3255 01/03/02 2.3630 22/04/02 2.3325
09/01/02 2.3750 04/03/02 2.3480 23/04/02 2.3375
10/01/02 2.3850 05/03/02 2.3265 24/04/02 2.3590
11/01/02 2.4425 06/03/02 2.3510 25/04/02 2.3610
14/01/02 2.4100 07/03/02 2.3780 26/04/02 2.3545
15/01/02 2.3930 08/03/02 2.3725 29/04/02 2.3730
16/01/02 2.3770 11/03/02 2.3490 30/04/02 2.3625
17/01/02 2.3560 12/03/02 2.3590 02/05/02 2.3610
18/01/02 2.3900 13/03/02 2.3210 03/05/02 2.3960
21/01/02 2.3695 14/03/02 2.3400 06/05/02 2.4310
22/01/02 2.3660 15/03/02 2.3540 07/05/02 2.4125
23/01/02 2.3750 18/03/02 2.3380 08/05/02 2.4325
24/01/02 2.3830 19/03/02 2.3450 09/05/02 2.4550
28/01/02 2.4050 20/03/02 2.3360 10/05/02 2.4715
29/01/02 2.4245 21/03/02 2.3480 13/05/02 2.4640
30/01/02 2.4390 22/03/02 2.3415 14/05/02 2.5105
31/01/02 2.4254 25/03/02 2.3625 15/05/02 2.5070
01/02/02 2.4150 26/03/02 2.3620 16/05/02 2.4950
04/02/02 2.4080 27/03/02 2.3495 17/05/02 2.4600
05/02/02 2.4220 28/03/02 2.3235 20/05/02 2.4700
06/02/02 2.4185 01/04/02 2.3350 21/05/02 2.4775
07/02/02 2.4350 02/04/02 2.3040 22/05/02 2.5000
08/02/02 2.4690 03/04/02 2.3000 23/05/02 2.5130
13/02/02 2.4565 04/04/02 2.3140 24/05/02 2.5180
14/02/02 2.4055 05/04/02 2.2995 27/05/02 2.5115
15/02/02 2.4400 08/04/02 2.2790 28/05/02 2.5280
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$ R$/US$

29/05/02 2.5160 19/07/02 2.8590 06/09/02 3.1865
31/05/02 2.5080 22/07/02 2.8495 09/09/02 3.1620
03/06/02 2.5100 23/07/02 2.9040 10/09/02 3.1010
04/06/02 2.5405 24/07/02 2.9140 11/09/02 3.1360
05/06/02 2.6000 25/07/02 2.9430 12/09/02 3.1150
06/06/02 2.6125 26/07/02 3.0000 13/09/02 3.1525
07/06/02 2.7050 29/07/02 3.0150 16/09/02 3.1700
10/06/02 2.6360 30/07/02 3.1800 17/09/02 3.2300
11/06/02 2.6390 31/07/02 3.3450 18/09/02 3.2890
12/06/02 2.7275 01/08/02 3.4650 19/09/02 3.3950
13/06/02 2.7690 02/08/02 3.1300 20/09/02 3.3800
14/06/02 2.7180 05/08/02 3.0055 23/09/02 3.4025
17/06/02 2.7160 06/08/02 3.1850 24/09/02 3.5650
18/06/02 2.6530 07/08/02 3.0850 25/09/02 3.7760
19/06/02 2.7200 08/08/02 2.9350 26/09/02 3.7100
20/06/02 2.7065 09/08/02 2.9200 27/09/02 3.7550
21/06/02 2.8080 12/08/02 3.0500 30/09/02 3.8725
24/06/02 2.8425 13/08/02 3.1550 01/10/02 3.7525
25/06/02 2.7820 14/08/02 3.1625 02/10/02 3.6150
26/06/02 2.8475 15/08/02 3.1750 03/10/02 3.6575
27/06/02 2.8380 16/08/02 3.2000 04/10/02 3.7000
28/06/02 2.8300 19/08/02 3.1300 07/10/02 3.6165
01/07/02 2.8300 20/08/02 3.0950 08/10/02 3.7300
02/07/02 2.8925 21/08/02 3.1000 09/10/02 3.7500
03/07/02 2.8950 22/08/02 3.0800 10/10/02 3.9100
04/07/02 2.8610 23/08/02 3.1325 11/10/02 3.9700
05/07/02 2.8760 26/08/02 3.1207 14/10/02 3.8225
08/07/02 2.8822 27/08/02 3.0530 15/10/02 3.8200
10/07/02 2.8525 28/08/02 3.1400 16/10/02 3.8570
11/07/02 2.8525 29/08/02 3.1445 17/10/02 3.9225
12/07/02 2.8050 30/08/02 3.0525 18/10/02 3.9050
15/07/02 2.7970 02/09/02 3.0100 21/10/02 3.8700
16/07/02 2.8540 03/09/02 3.0750 22/10/02 3.9370
17/07/02 2.8740 04/09/02 3.1025 23/10/02 3.8950
18/07/02 2.8960 05/09/02 3.1450 24/10/02 3.9100
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$ R$/US$

25/10/02 3.8050 16/12/02 3.7250 07/02/03 3.5900
28/10/02 3.7250 17/12/02 3.5925 10/02/03 3.6025
29/10/02 3.8375 18/12/02 3.5635 11/02/03 3.5600
30/10/02 3.8135 19/12/02 3.5250 12/02/03 3.6065
31/10/02 3.6500 20/12/02 3.4350 13/02/03 3.6225
01/11/02 3.6325 23/12/02 3.4400 14/02/03 3.6500
04/11/02 3.5550 26/12/02 3.5000 17/02/03 3.6300
05/11/02 3.5750 27/12/02 3.5500 18/02/03 3.5925
06/11/02 3.5775 30/12/02 3.5350 19/02/03 3.5950
07/11/02 3.6400 02/01/03 3.5450 20/02/03 3.6100
08/11/02 3.5850 03/01/03 3.5100 21/02/03 3.5975
11/11/02 3.5145 06/01/03 3.4275 24/02/03 3.6225
12/11/02 3.5140 07/01/03 3.3350 25/02/03 3.5825
13/11/02 3.6440 08/01/03 3.2700 26/02/03 3.6000
14/11/02 3.6400 09/01/03 3.3400 27/02/03 3.5825
18/11/02 3.6750 10/01/03 3.3050 28/02/03 3.5625
19/11/02 3.5550 13/01/03 3.2950 05/03/03 3.5650
20/11/02 3.4875 14/01/03 3.3050 06/03/03 3.5525
21/11/02 3.5150 15/01/03 3.2775 07/03/03 3.4975
22/11/02 3.5225 16/01/03 3.2925 10/03/03 3.4975
25/11/02 3.5725 17/01/03 3.3300 11/03/03 3.5225
26/11/02 3.5725 20/01/03 3.4120 12/03/03 3.4825
27/11/02 3.5800 21/01/03 3.3850 13/03/03 3.4100
28/11/02 3.6250 22/01/03 3.4900 14/03/03 3.4075
29/11/02 3.6125 23/01/03 3.5185 17/03/03 3.4325
02/12/02 3.6550 24/01/03 3.5300 18/03/03 3.4400
03/12/02 3.6050 27/01/03 3.6725 19/03/03 3.4425
04/12/02 3.7100 28/01/03 3.6215 20/03/03 3.4640
05/12/02 3.7185 29/01/03 3.6675 21/03/03 3.4775
06/12/02 3.7970 30/01/03 3.5700 24/03/03 3.4040
09/12/02 3.7650 31/01/03 3.5400 25/03/03 3.3820
10/12/02 3.8000 03/02/03 3.4650 26/03/03 3.3675
11/12/02 3.7900 04/02/03 3.5525 27/03/03 3.3825
12/12/02 3.7775 05/02/03 3.5900 28/03/03 3.3825
13/12/02 3.7825 06/02/03 3.6000 31/03/03 3.3625
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$ R$/US$

01/04/03 3.3525 23/05/03 2.9800 15/07/03 2.8610
02/04/03 3.3125 26/05/03 2.9325 16/07/03 2.8530
03/04/03 3.2600 27/05/03 3.0000 17/07/03 2.8445
04/04/03 3.2525 28/05/03 3.0280 18/07/03 2.8705
07/04/03 3.1950 29/05/03 3.0000 21/07/03 2.8870
08/04/03 3.1400 30/05/03 2.9400 22/07/03 2.8755
09/04/03 3.1810 02/06/03 2.9675 23/07/03 2.8820
10/04/03 3.1925 03/06/03 2.9790 24/07/03 2.8965
11/04/03 3.2475 04/06/03 2.9435 25/07/03 2.8885
14/04/03 3.2075 05/06/03 2.9160 28/07/03 2.8905
15/04/03 3.1610 06/06/03 2.8450 29/07/03 2.8955
16/04/03 3.0775 09/06/03 2.8770 30/07/03 2.9365
17/04/03 3.0925 10/06/03 2.8630 31/07/03 2.9840
22/04/03 3.0555 11/06/03 2.8680 01/08/03 2.9660
23/04/03 3.0425 12/06/03 2.8435 04/08/03 3.0250
24/04/03 3.0000 13/06/03 2.8655 05/08/03 3.0250
25/04/03 3.0125 16/06/03 2.8395 06/08/03 3.0350
28/04/03 3.0080 17/06/03 2.8730 07/08/03 3.0520
29/04/03 2.9600 18/06/03 2.8690 08/08/03 2.9830
30/04/03 2.9125 20/06/03 2.8870 11/08/03 2.9855
02/05/03 2.9100 23/06/03 2.8890 12/08/03 3.0045
05/05/03 2.9625 24/06/03 2.8630 13/08/03 3.0250
06/05/03 3.0350 25/06/03 2.8680 14/08/03 3.0070
07/05/03 3.0225 26/06/03 2.8600 15/08/03 3.0060
08/05/03 2.9490 27/06/03 2.8985 18/08/03 2.9905
09/05/03 2.9125 30/06/03 2.8650 19/08/03 2.9992
12/05/03 2.8725 01/07/03 2.8430 20/08/03 2.9925
13/05/03 2.8630 02/07/03 2.8188 21/08/03 3.0040
14/05/03 2.8950 03/07/03 2.8150 22/08/03 3.0035
15/05/03 2.8900 04/07/03 2.8275 25/08/03 2.9880
16/05/03 2.9875 07/07/03 2.8375 26/08/03 2.9915
19/05/03 2.9425 08/07/03 2.8825 27/08/03 2.9748
20/05/03 2.9925 10/07/03 2.8660 28/08/03 2.9561
21/05/03 3.0325 11/07/03 2.8915 29/08/03 2.9570
22/05/03 3.0025 14/07/03 2.8920 01/09/03 2.9790
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/USS R$/USS R$/USS

02/09/03 2.9855 21/10/03 2.8730 09/12/03 2.9405
03/09/03 2.9610 22/10/03 2.8560 10/12/03 2.9290
04/09/03 2.9620 23/10/03 2.8630 11/12/03 2.9445
05/09/03 2.9310 24/10/03 2.8640 12/12/03 2.9367
08/09/03 2.9060 27/10/03 2.8690 15/12/03 2.9385
09/09/03 2.9418 28/10/03 2.8650 16/12/03 2.9200
10/09/03 2.9232 29/10/03 2.8590 17/12/03 2.9425
11/09/03 2.8910 30/10/03 2.8550 18/12/03 2.9295
12/09/03 2.9135 31/10/03 2.8450 19/12/03 2.9345
15/09/03 2.9020 03/11/03 2.8670 22/12/03 2.9225
16/09/03 2.8860 04/11/03 2.8650 23/12/03 29175
17/09/03 2.9132 05/11/03 2.8615 26/12/03 2.9085
18/09/03 29116 06/11/03 2.8612 29/12/03 2.9030
19/09/03 2.9026 07/11/03 2.8760 30/12/03 2.8679
22/09/03 2.9025 10/11/03 2.8672 02/01/04 2.8830
23/09/03 2.9005 11/11/03 2.8893 05/01/04 2.8780
24/09/03 2.9210 12/11/03 2.9050 06/01/04 2.8470
25/09/03 2.9202 13/11/03 2.9060 07/01/04 2.8640
26/09/03 2.9400 14/11/03 2.9345 08/01/04 2.8550
29/09/03 2.9335 17/11/03 2.9490 09/01/04 2.8470
30/09/03 2.9253 18/11/03 2.9335 12/01/04 2.8330
01/10/03 2.8925 19/11/03 2.9615 13/01/04 2.7820
02/10/03 2.8950 20/11/03 2.9392 14/01/04 2.8150
03/10/03 2.8900 21/11/03 2.9409 15/01/04 2.8144
06/10/03 2.8860 24/11/03 2.9215 16/01/04 2.8145
07/10/03 2.8675 25/11/03 2.9215 19/01/04 2.8250
08/10/03 2.8565 26/11/03 2.9340 20/01/04 2.8380
09/10/03 2.8460 27/11/03 2.9470 21/01/04 2.8250
10/10/03 2.8317 28/11/03 2.9445 22/01/04 2.8400
13/10/03 2.8300 01/12/03 2.9465 23/01/04 2.8375
14/10/03 2.8360 02/12/03 2.9250 26/01/04 2.8380
15/10/03 2.8289 03/12/03 2.9450 27/01/04 2.8440
16/10/03 2.8395 04/12/03 2.9285 28/01/04 2.8690
17/10/03 2.8486 05/12/03 2.9500 29/01/04 2.9075
20/10/03 2.8795 08/12/03 2.9345 30/01/04 2.9310
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Taxa de Taxa de Taxa de

data Cambio data Cambio data Cambio
R$/USS R$/USS R$/USS

02/02/04 2.9310 24/03/04 2.9205 14/05/04 3.1322
03/02/04 2.9305 25/03/04 2.9330 17/05/04 3.0910
04/02/04 2.9205 26/03/04 2.9335 18/05/04 3.1218
05/02/04 2.9275 29/03/04 2.9380 19/05/04 3.1300
06/02/04 2.9375 30/03/04 2.9388 20/05/04 3.1330
09/02/04 2.9327 31/03/04 2.9104 21/05/04 3.2050
10/02/04 2.9275 01/04/04 2.8956 24/05/04 3.1930
11/02/04 2.9200 02/04/04 2.8895 25/05/04 3.1781
12/02/04 2.9005 05/04/04 2.8940 26/05/04 3.1378
13/02/04 29115 06/04/04 2.8760 27/05/04 3.1815
16/02/04 2.9050 07/04/04 2.8800 28/05/04 3.1229
17/02/04 2.9080 08/04/04 2.8765 31/05/04 3.0910
18/02/04 2.9245 12/04/04 2.8847 01/06/04 3.1900
19/02/04 2.9495 13/04/04 2.8800 02/06/04 3.1455
20/02/04 2.9645 14/04/04 2.8912 03/06/04 3.1320
25/02/04 2.9600 15/04/04 2.8875 04/06/04 3.1330
26/02/04 2.9395 16/04/04 2.9289 07/06/04 3.1305
27/02/04 2.9215 19/04/04 2.9090 08/06/04 3.1120
01/03/04 2.9060 20/04/04 2.9070 09/06/04 3.1100
02/03/04 2.8985 22/04/04 2.9225 11/06/04 3.1248
03/03/04 2.8929 23/04/04 2.9200 14/06/04 3.1410
04/03/04 2.8785 26/04/04 2.9090 15/06/04 3.1665
05/03/04 2.8888 27/04/04 2.9100 16/06/04 3.1301
08/03/04 2.8760 28/04/04 2.9162 17/06/04 3.1380
09/03/04 2.8737 29/04/04 2.9470 18/06/04 3.1273
10/03/04 2.8875 30/04/04 2.9650 21/06/04 3.1415
11/03/04 2.9130 03/05/04 2.9330 22/06/04 3.1319
12/03/04 2.9205 04/05/04 2.9870 23/06/04 3.1322
15/03/04 2.9000 05/05/04 2.9688 24/06/04 3.1090
16/03/04 2.9030 06/05/04 2.9537 25/06/04 3.0920
17/03/04 2.8990 07/05/04 2.9965 28/06/04 3.1105
18/03/04 2.9095 10/05/04 3.0620 29/06/04 3.1250
19/03/04 2.9045 11/05/04 3.1425 30/06/04 3.1100
22/03/04 2.9010 12/05/04 3.0735 01/07/04 3.0850
23/03/04 2.9075 13/05/04 3.1420 02/07/04 3.0760




Taxa de Taxa de
data Cambio data Cambio
R$/US$ R$/US$
05/07/04 3.0395 24/08/04 2.9679
06/07/04 3.0230 25/08/04 2.9550
07/07/04 3.0520 26/08/04 2.9543
08/07/04 3.0440 27/08/04 2.9523
12/07/04 3.0590 30/08/04 2.9550
13/07/04 3.0398 31/08/04 2.9430
14/07/04 3.0410 01/09/04 2.9275
15/07/04 3.0270 02/09/04 2.9335
16/07/04 3.0200 03/09/04 2.9390
19/07/04 3.0230 06/09/04 2.9270
20/07/04 2.9950 08/09/04 2.9000
21/07/04 3.0060 09/09/04 2.9000
22/07/04 3.0285 10/09/04 2.9005
23/07/04 3.0423 13/09/04 2.9020
26/07/04 3.0555 14/09/04 2.9095
27/07/04 3.0750 15/09/04 2.9035
28/07/04 3.0588 16/09/04 2.9030
29/07/04 3.0430 17/09/04 2.8832
30/07/04 3.0360 20/09/04 2.8680
02/08/04 3.0375 21/09/04 2.8740
03/08/04 3.0481 22/09/04 2.8648
04/08/04 3.0500 23/09/04 2.8852
05/08/04 3.0610 24/09/04 2.8800
06/08/04 3.0790 27/09/04 2.8705
09/08/04 3.0350 28/09/04 2.8755
10/08/04 3.0410 29/09/04 2.8688
11/08/04 3.0338 30/09/04 2.8535
12/08/04 3.0365
13/08/04 3.0400
16/08/04 3.0195
17/08/04 3.0045
18/08/04 3.0015
19/08/04 2.9810
20/08/04 2.9826
23/08/04 2.9665
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ANEXO B — Cotagdes de abertura das taxas de cambio futuro real x délar norte-americano.

data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
04/01/99 1.2230 fev/99 1.2230 fev/99
05/01/99 1.2220 fev/99 1.2375 mar/99
06/01/99 1.2201 fev/99 1.2366 mar/99
07/01/99 1.2230 fev/99 1.2380 mar/99
08/01/99 1.2213 fev/99 1.2375 mar/99
11/01/99 1.2220 fev/99 1.2395 mar/99
12/01/99 1.2224 fev/99 1.2385 mar/99
13/01/99 1.2376 fev/99 1.2608 mar/99
14/01/99 1.2500 fev/99 1.2797 mar/99
15/01/99 1.2750 fev/99 1.3373 mar/99
18/01/99 1.3515 fev/99 1.4978 mar/99
19/01/99 1.5002 fev/99 1.6100 mar/99
20/01/99 1.5500 fev/99 1.5700 mar/99
21/01/99 1.5750 fev/99 1.5970 mar/99
22/01/99 1.6400 fev/99 1.7500 mar/99
26/01/99 1.8225 mar/99 1.8225 mar/99
27/01/99 1.8700 mar/99 1.8700 mar/99
28/01/99 1.8700 mar/99 1.8700 mar/99
29/01/99 1.9500 mar/99 1.9500 mar/99
01/02/99 1.9500 mar/99 1.9500 mar/99
02/02/99 1.7400 mar/99 1.7900 abr/99
03/02/99 1.7300 mar/99 1.7500 abr/99
04/02/99 1.8300 mar/99 1.8400 abr/99
05/02/99 1.8300 mar/99 1.8400 abr/99
08/02/99 1.8400 mar/99 1.8800 abr/99
09/02/99 1.9600 mar/99 1.9800 abr/99
10/02/99 1.8700 mar/99 1.9000 abr/99
11/02/99 1.8200 mar/99 1.8550 abr/99
12/02/99 1.8900 mar/99 1.9200 abr/99
17/02/99 1.9000 mar/99 1.9300 abr/99
18/02/99 1.8650 mar/99 1.9050 abr/99
19/02/99 1.8600 mar/99 1.8950 abr/99
22/02/99 1.8800 mar/99 1.9050 abr/99
23/02/99 1.9850 abr/99 1.9850 abr/99
24/02/99 2.0050 abr/99 2.0050 abr/99
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
25/02/99 2.0100 abr/99 2.0100 abr/99
26/02/99 2.0400 abr/99 2.0400 abr/99
01/03/99 2.0000 abr/99 2.0000 abr/99
02/03/99 2.0860 abr/99 2.0860 abr/99
03/03/99 2.1500 abr/99 2.1500 abr/99
04/03/99 2.1000 abr/99 2.1000 mai/99
05/03/99 2.0000 abr/99 2.0000 mai/99
08/03/99 1.9600 abr/99 1.9850 mai/99
09/03/99 1.9000 abr/99 1.9000 mai/99
10/03/99 1.8600 abr/99 1.8800 mai/99
11/03/99 1.8900 abr/99 1.9050 mai/99
12/03/99 1.9200 abr/99 1.9500 mai/99
15/03/99 1.9280 abr/99 1.9300 mai/99
16/03/99 1.8600 abr/99 1.8600 mai/99
17/03/99 1.8850 abr/99 1.9000 mai/99
18/03/99 1.8700 abr/99 1.8850 mai/99
19/03/99 1.8530 abr/99 1.8550 mai/99
22/03/99 1.8700 abr/99 1.8790 mai/99
23/03/99 1.8550 abr/99 1.8700 mai/99
24/03/99 1.8560 abr/99 1.8640 mai/99
25/03/99 1.8300 mai/99 1.8300 mai/99
26/03/99 1.7950 mai/99 1.7950 mai/99
29/03/99 1.7870 mai/99 1.7870 mai/99
30/03/99 1.7350 mai/99 1.7350 mai/99
31/03/99 1.7500 mai/99 1.7500 mai/99
05/04/99 1.7400 mai/99 1.7550 jun/99
06/04/99 1.7630 mai/99 1.7750 jun/99
07/04/99 1.7450 mai/99 1.7680 jun/99
08/04/99 1.7450 mai/99 1.7600 jun/99
09/04/99 1.7300 mai/99 1.7480 jun/99
12/04/99 1.7250 mai/99 1.7450 jun/99
13/04/99 1.6900 mai/99 1.7100 jun/99
14/04/99 1.6500 mai/99 1.6650 jun/99
15/04/99 1.6750 mai/99 1.7000 jun/99
16/04/99 1.6800 mai/99 1.7000 jun/99
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
19/04/99 1.6850 mai/99 1.7050 jun/99
20/04/99 1.7100 mai/99 1.7300 jun/99
22/04/99 1.7050 mai/99 1.7300 jun/99
23/04/99 1.6950 mai/99 1.7150 jun/99
26/04/99 1.7300 jun/99 1.7300 jun/99
27/04/99 1.7400 jun/99 1.7400 jun/99
28/04/99 1.7350 jun/99 1.7350 jun/99
29/04/99 1.6950 jun/99 1.6950 jun/99
30/04/99 1.6900 jun/99 1.6900 jun/99
03/05/99 1.6980 jun/99 1.6980 jun/99
04/05/99 1.6950 jun/99 1.7140 jul/99
05/05/99 1.7100 jun/99 1.7350 jul/99
06/05/99 1.6980 jun/99 1.7150 jul/99
07/05/99 1.6970 jun/99 1.7200 jul/99
10/05/99 1.6750 jun/99 1.6950 jul/99
11/05/99 1.6650 jun/99 1.6850 jul/99
12/05/99 1.6850 jun/99 1.7080 jul/99
13/05/99 1.6650 jun/99 1.6950 jul/99
14/05/99 1.6750 jun/99 1.7010 jul/99
17/05/99 1.6830 jun/99 1.7060 jul/99
18/05/99 1.6830 jun/99 1.7050 jul/99
19/05/99 1.6720 jun/99 1.6910 jul/99
20/05/99 1.6900 jun/99 1.7100 jul/99
21/05/99 1.6980 jun/99 1.7200 jul/99
24/05/99 1.6980 jun/99 1.7200 jul/99
25/05/99 1.7800 jul/99 1.7800 jul/99
26/05/99 1.7450 jul/99 1.7450 jul/99
27/05/99 1.7350 jul/99 1.7350 jul/99
28/05/99 1.7600 jul/99 1.7600 jul/99
31/05/99 1.7560 jul/99 1.7560 jul/99
01/06/99 1.7540 jul/99 1.7540 jul/99
02/06/99 1.7850 jul/99 1.7850 jul/99
04/06/99 1.7620 jul/99 1.7830 ago/99
07/06/99 1.7600 jul/99 1.7830 ago/99
08/06/99 1.7720 jul/99 1.7920 ago/99
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
09/06/99 1.7740 jul/99 1.7970 ago/99
10/06/99 1.7790 jul/99 1.8040 ago/99
11/06/99 1.7900 jul/99 1.8150 ago/99
14/06/99 1.7930 jul/99 1.8120 ago/99
15/06/99 1.8100 jul/99 1.8340 ago/99
16/06/99 1.7800 jul/99 1.8000 ago/99
17/06/99 1.7730 jul/99 1.7950 ago/99
18/06/99 1.7500 jul/99 1.7700 ago/99
21/06/99 1.7750 jul/99 1.7980 ago/99
22/06/99 1.7750 jul/99 1.7930 ago/99
23/06/99 1.7900 jul/99 1.8140 ago/99
24/06/99 1.8220 ago/99 1.8220 ago/99
25/06/99 1.8020 ago/99 1.8020 ago/99
28/06/99 1.8200 ago/99 1.8200 ago/99
29/06/99 1.7960 ago/99 1.7960 ago/99
30/06/99 1.7920 ago/99 1.7920 ago/99
01/07/99 1.7750 ago/99 1.7750 ago/99
02/07/99 1.7910 ago/99 1.7910 ago/99
05/07/99 1.7850 ago/99 1.7850 ago/99
06/07/99 1.7880 ago/99 1.8100 set/99
07/07/99 1.7970 ago/99 1.8170 set/99
08/07/99 1.8000 ago/99 1.8200 set/99
12/07/99 1.8090 ago/99 1.8300 set/99
13/07/99 1.8800 ago/99 1.8900 set/99
14/07/99 1.8150 ago/99 1.8300 set/99
15/07/99 1.8400 ago/99 1.8640 set/99
16/07/99 1.8200 ago/99 1.8370 set/99
19/07/99 1.8020 ago/99 1.8150 set/99
20/07/99 1.7950 ago/99 1.8170 set/99
21/07/99 1.8310 ago/99 1.8480 set/99
22/07/99 1.8150 ago/99 1.8380 set/99
23/07/99 1.8150 ago/99 1.8350 set/99
26/07/99 1.8300 ago/99 1.8490 set/99
27/07/99 1.8400 set/99 1.8400 set/99
28/07/99 1.8170 set/99 1.8170 set/99
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
29/07/99 1.8150 set/99 1.8150 set/99
30/07/99 1.8040 set/99 1.8040 set/99
02/08/99 1.8110 set/99 1.8110 set/99
03/08/99 1.8500 set/99 1.8500 set/99
04/08/99 1.8390 set/99 1.8650 out/99
05/08/99 1.8600 set/99 1.8780 out/99
06/08/99 1.8680 set/99 1.8870 out/99
09/08/99 1.8600 set/99 1.8790 out/99
10/08/99 1.8920 set/99 1.9060 out/99
11/08/99 1.8770 set/99 1.8940 out/99
12/08/99 1.8600 set/99 1.8820 out/99
13/08/99 1.8820 set/99 1.8970 out/99
16/08/99 1.8800 set/99 1.9050 out/99
17/08/99 1.9000 set/99 1.9070 out/99
18/08/99 1.8940 set/99 1.9180 out/99
19/08/99 1.9250 set/99 1.9380 out/99
20/08/99 1.9500 set/99 1.9730 out/99
23/08/99 1.8800 set/99 1.9000 out/99
24/08/99 1.9000 set/99 1.9180 out/99
25/08/99 1.9670 out/99 1.9670 out/99
26/08/99 1.9210 out/99 1.9210 out/99
27/08/99 1.9400 out/99 1.9400 out/99
30/08/99 1.9650 out/99 1.9650 out/99
31/08/99 1.9380 out/99 1.9380 out/99
01/09/99 1.9400 out/99 1.9400 out/99
02/09/99 1.9460 out/99 1.9460 out/99
03/09/99 1.9200 out/99 1.9330 nov/99
06/09/99 1.9200 out/99 1.9400 nov/99
08/09/99 1.9150 out/99 1.9370 nov/99
09/09/99 1.8900 out/99 1.9080 nov/99
10/09/99 1.8860 out/99 1.8960 nov/99
13/09/99 1.8800 out/99 1.9060 nov/99
14/09/99 1.9070 out/99 1.9310 nov/99
15/09/99 1.8800 out/99 1.9010 nov/99
16/09/99 1.8870 out/99 1.9050 nov/99
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data F1 Vencimento F1 F2 vencimento F2
17/09/99 1.8920 out/99 1.9130 nov/99
20/09/99 1.8850 out/99 1.9040 nov/99
21/09/99 1.8830 out/99 1.9040 nov/99
22/09/99 1.8950 out/99 1.9100 nov/99
23/09/99 1.8950 out/99 1.9120 nov/99
24/09/99 1.9350 nov/99 1.9350 nov/99
27/09/99 1.9310 nov/99 1.9310 nov/99
28/09/99 1.9570 nov/99 1.9570 nov/99
29/09/99 1.9450 nov/99 1.9450 nov/99
30/09/99 1.9360 nov/99 1.9360 nov/99
01/10/99 1.9800 nov/99 1.9800 nov/99
04/10/99 1.9500 nov/99 1.9500 nov/99
05/10/99 1.9700 nov/99 1.9840 dez/99
06/10/99 1.9700 nov/99 1.9900 dez/99
07/10/99 1.9470 nov/99 1.9610 dez/99
08/10/99 1.9450 nov/99 1.9640 dez/99
11/10/99 1.9710 nov/99 1.9820 dez/99
13/10/99 1.9650 nov/99 1.9830 dez/99
14/10/99 1.9650 nov/99 1.9830 dez/99
15/10/99 1.9850 nov/99 2.0010 dez/99
18/10/99 1.9830 nov/99 1.9970 dez/99
19/10/99 2.0070 nov/99 2.0200 dez/99
20/10/99 2.0140 nov/99 2.0330 dez/99
21/10/99 2.0000 nov/99 2.0160 dez/99
22/10/99 1.9870 nov/99 2.0040 dez/99
25/10/99 1.9720 nov/99 1.9870 dez/99
26/10/99 2.0090 dez/99 2.0090 dez/99
27/10/99 2.0090 dez/99 2.0090 dez/99
28/10/99 2.0000 dez/99 2.0000 dez/99
29/10/99 1.9700 dez/99 1.9700 dez/99
01/11/99 1.9600 dez/99 1.9600 dez/99
03/11/99 1.9500 dez/99 1.9650 jan/00
04/11/99 1.9460 dez/99 1.9610 jan/00
05/11/99 1.9230 dez/99 1.9370 jan/00
08/11/99 1.9320 dez/99 1.9490 jan/00
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
09/11/99 1.9280 dez/99 1.9450 jan/00
10/11/99 1.9450 dez/99 1.9550 jan/00
11/11/99 1.9320 dez/99 1.9510 jan/00
12/11/99 1.9370 dez/99 1.9575 jan/00
16/11/99 1.9400 dez/99 1.9560 jan/00
17/11/99 1.9370 dez/99 1.9560 jan/00
18/11/99 1.9350 dez/99 1.9540 jan/00
19/11/99 1.9340 dez/99 1.9500 jan/00
22/11/99 1.9350 dez/99 1.9510 jan/00
23/11/99 1.9350 dez/99 1.9515 jan/00
24/11/99 1.9470 jan/00 1.9470 jan/00
25/11/99 1.9475 jan/00 1.9475 jan/00
26/11/99 1.9390 jan/00 1.9390 jan/00
29/11/99 1.9360 jan/00 1.9360 jan/00
30/11/99 1.9340 jan/00 1.9340 jan/00
01/12/99 1.9330 jan/00 1.9330 jan/00
02/12/99 1.9130 jan/00 1.9130 jan/00
03/12/99 1.8900 jan/00 1.8900 jan/00
06/12/99 1.8750 jan/00 1.9000 fev/00
07/12/99 1.8700 jan/00 1.8860 fev/00
08/12/99 1.8730 jan/00 1.8880 fev/00
09/12/99 1.8790 jan/00 1.8950 fev/00
10/12/99 1.8830 jan/00 1.8975 fev/00
13/12/99 1.8690 jan/00 1.8820 fev/00
14/12/99 1.8550 jan/00 1.8660 fev/00
15/12/99 1.8610 jan/00 1.8770 fev/00
16/12/99 1.8520 jan/00 1.8650 fev/00
17/12/99 1.8300 jan/00 1.8450 fev/00
20/12/99 1.8100 jan/00 1.8200 fev/00
21/12/99 1.8150 jan/00 1.8350 fev/00
22/12/99 1.8240 jan/00 1.8420 fev/00
23/12/99 1.8310 jan/00 1.8450 fev/00
27/12/99 1.8440 fev/00 1.8440 fev/00
28/12/99 1.8470 fev/00 1.8470 fev/00
29/12/99 1.8470 fev/00 1.8470 fev/00
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
30/12/99 1.8150 fev/00 1.8150 fev/00
03/01/00 1.8150 fev/00 1.8150 fev/00
04/01/00 1.8450 fev/00 1.8580 mar/00
05/01/00 1.8600 fev/00 1.8760 mar/00
06/01/00 1.8550 fev/00 1.8790 mar/00
07/01/00 1.8380 fev/00 1.8580 mar/00
10/01/00 1.8270 fev/00 1.8420 mar/00
11/01/00 1.8310 fev/00 1.8460 mar/00
12/01/00 1.8350 fev/00 1.8530 mar/00
13/01/00 1.8310 fev/00 1.8450 mar/00
14/01/00 1.8000 fev/00 1.8250 mar/00
17/01/00 1.8010 fev/00 1.8200 mar/00
18/01/00 1.7980 fev/00 1.8120 mar/00
19/01/00 1.8100 fev/00 1.8220 mar/00
20/01/00 1.7900 fev/00 1.8050 mar/00
21/01/00 1.7840 fev/00 1.7990 mar/00
24/01/00 1.7710 fev/00 1.7860 mar/00
26/01/00 1.7860 mar/00 1.7860 mar/00
27/01/00 1.7940 mar/00 1.7940 mar/00
28/01/00 1.8000 mar/00 1.8000 mar/00
31/01/00 1.8280 mar/00 1.8280 mar/00
01/02/00 1.8030 mar/00 1.8030 mar/00
02/02/00 1.8090 mar/00 1.8210 abr/00
03/02/00 1.7900 mar/00 1.8040 abr/00
04/02/00 1.7930 mar/00 1.8040 abr/00
07/02/00 1.7710 mar/00 1.7890 abr/00
08/02/00 1.7750 mar/00 1.7910 abr/00
09/02/00 1.7710 mar/00 1.7850 abr/00
10/02/00 1.7810 mar/00 1.7980 abr/00
11/02/00 1.7740 mar/00 1.7890 abr/00
14/02/00 1.7840 mar/00 1.7980 abr/00
15/02/00 1.7840 mar/00 1.7990 abr/00
16/02/00 1.7830 mar/00 1.7960 abr/00
17/02/00 1.7830 mar/00 1.7980 abr/00
18/02/00 1.7760 mar/00 1.7920 abr/00
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
21/02/00 1.7840 mar/00 1.7980 abr/00
22/02/00 1.7830 mar/00 1.7975 abr/00
23/02/00 1.8090 abr/00 1.8090 abr/00
24/02/00 1.7950 abr/00 1.7950 abr/00
25/02/00 1.7950 abr/00 1.7950 abr/00
28/02/00 1.7940 abr/00 1.7940 abr/00
29/02/00 1.7850 abr/00 1.7850 abr/00
01/03/00 1.7820 abr/00 1.7820 abr/00
02/03/00 1.7770 abr/00 1.7770 abr/00
03/03/00 1.7700 abr/00 1.7700 abr/00
08/03/00 1.7720 abr/00 1.7720 mai/00
09/03/00 1.7490 abr/00 1.7600 mai/00
10/03/00 1.7460 abr/00 1.7600 mai/00
13/03/00 1.7620 abr/00 1.7780 mai/00
14/03/00 1.7500 abr/00 1.7630 mai/00
15/03/00 1.7490 abr/00 1.7600 mai/00
16/03/00 1.7460 abr/00 1.7585 mai/00
17/03/00 1.7470 abr/00 1.7630 mai/00
20/03/00 1.7460 abr/00 1.7585 mai/00
21/03/00 1.7420 abr/00 1.7545 mai/00
22/03/00 1.7420 abr/00 1.7545 mai/00
23/03/00 1.7300 abr/00 1.7420 mai/00
24/03/00 1.7160 abr/00 1.7300 mai/00
27/03/00 1.7500 mai/00 1.7500 mai/00
28/03/00 1.7580 mai/00 1.7580 mai/00
29/03/00 1.7510 mai/00 1.7510 mai/00
30/03/00 1.7690 mai/00 1.7690 mai/00
31/03/00 1.7630 mai/00 1.7630 mai/00
03/04/00 1.7520 mai/00 1.7700 jun/00
04/04/00 1.7480 mai/00 1.7640 jun/00
05/04/00 1.7630 mai/00 1.7800 jun/00
06/04/00 1.7530 mai/00 1.7670 jun/00
07/04/00 1.7520 mai/00 1.7665 jun/00
10/04/00 1.7460 mai/00 1.7600 jun/00
11/04/00 1.7560 mai/00 1.7735 jun/00
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
12/04/00 1.7540 mai/00 1.7700 jun/00
13/04/00 1.7610 mai/00 1.7800 jun/00
14/04/00 1.7950 mai/00 1.8100 jun/00
17/04/00 1.7950 mai/00 1.8220 jun/00
18/04/00 1.7800 mai/00 1.7935 jun/00
19/04/00 1.7690 mai/00 1.7850 jun/00
20/04/00 1.7770 mai/00 1.7940 jun/00
24/04/00 1.8050 jun/00 1.8050 jun/00
25/04/00 1.8020 jun/00 1.8020 jun/00
26/04/00 1.8120 jun/00 1.8120 jun/00
27/04/00 1.8260 jun/00 1.8260 jun/00
28/04/00 1.8220 Jjun/00 1.8220 jun/00
02/05/00 1.8150 jun/00 1.8150 jun/00
03/05/00 1.8270 jun/00 1.8270 jun/00
04/05/00 1.8290 jun/00 1.8430 jul/00
05/05/00 1.8320 jun/00 1.8490 jul/00
08/05/00 1.8190 jun/00 1.8352 jul/00
09/05/00 1.8180 jun/00 1.8325 jul/00
10/05/00 1.8300 jun/00 1.8440 jul/00
11/05/00 1.8250 jun/00 1.8400 jul/00
12/05/00 1.8390 jun/00 1.8515 jul/00
15/05/00 1.8450 jun/00 1.8610 jul/00
16/05/00 1.8250 jun/00 1.8420 jul/00
17/05/00 1.8390 jun/00 1.8530 jul/00
18/05/00 1.8400 jun/00 1.8520 jul/00
19/05/00 1.8530 jun/00 1.8640 jul/00
22/05/00 1.8470 jun/00 1.8615 jul/00
23/05/00 1.8610 jun/00 1.8760 jul/00
24/05/00 1.8600 jun/00 1.8725 jul/00
25/05/00 1.8530 jul/00 1.8530 jul/00
26/05/00 1.8620 jul/00 1.8620 jul/00
29/05/00 1.8500 jul/00 1.8500 jul/00
30/05/00 1.8440 jul/00 1.8440 jul/00
31/05/00 1.8420 jul/00 1.8420 jul/00
01/06/00 1.8330 jul/00 1.8330 jul/00
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
02/06/00 1.8200 jul/00 1.8200 jul/00
05/06/00 1.8110 jul/00 1.8270 ago/00
06/06/00 1.7985 jul/00 1.8130 ago/00
07/06/00 1.8160 jul/00 1.8310 ago/00
08/06/00 1.7970 jul/00 1.8215 ago/00
09/06/00 1.8100 jul/00 1.8230 ago/00
12/06/00 1.8100 jul/00 1.8248 ago/00
13/06/00 1.8170 jul/00 1.8340 ago/00
14/06/00 1.8210 jul/00 1.8350 ago/00
15/06/00 1.8160 jul/00 1.8300 ago/00
16/06/00 1.8170 jul/00 1.8300 ago/00
19/06/00 1.8080 jul/00 1.8250 ago/00
20/06/00 1.8060 jul/00 1.8200 ago/00
21/06/00 1.8120 jul/00 1.8250 ago/00
23/06/00 1.8220 jul/00 1.8360 ago/00
26/06/00 1.8450 ago/00 1.8450 ago/00
27/06/00 1.8410 ago/00 1.8410 ago/00
28/06/00 1.8370 ago/00 1.8370 ago/00
29/06/00 1.8325 ago/00 1.8325 ago/00
30/06/00 1.8170 ago/00 1.8170 ago/00
03/07/00 1.8160 ago/00 1.8160 ago/00
04/07/00 1.8310 ago/00 1.8420 set/00
05/07/00 1.8230 ago/00 1.8320 set/00
06/07/00 1.8130 ago/00 1.8280 set/00
07/07/00 1.8120 ago/00 1.8250 set/00
10/07/00 1.8190 ago/00 1.8310 set/00
11/07/00 1.8090 ago/00 1.8230 set/00
12/07/00 1.8140 ago/00 1.8300 set/00
13/07/00 1.8230 ago/00 1.8350 set/00
14/07/00 1.8235 ago/00 1.8360 set/00
17/07/00 1.8050 ago/00 1.8210 set/00
18/07/00 1.8070 ago/00 1.8213 set/00
19/07/00 1.8065 ago/00 1.8260 set/00
20/07/00 1.8120 ago/00 1.8245 set/00
21/07/00 1.8000 ago/00 1.8140 set/00
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
24/07/00 1.8010 ago/00 1.8140 set/00
25/07/00 1.8100 set/00 1.8100 set/00
26/07/00 1.8120 set/00 1.8120 set/00
27/07/00 1.8050 set/00 1.8050 set/00
28/07/00 1.7990 set/00 1.7990 set/00
31/07/00 1.7940 set/00 1.7940 set/00
01/08/00 1.8050 set/00 1.8050 set/00
02/08/00 1.8130 set/00 1.8130 set/00
03/08/00 1.8300 set/00 1.8300 set/00
04/08/00 1.8070 set/00 1.8210 out/00
07/08/00 1.8100 set/00 1.8212 out/00
08/08/00 1.8150 set/00 1.8260 out/00
09/08/00 1.8050 set/00 1.8180 out/00
10/08/00 1.8060 set/00 1.8192 out/00
11/08/00 1.8030 set/00 1.8161 out/00
14/08/00 1.8125 set/00 1.8241 out/00
15/08/00 1.8170 set/00 1.8287 out/00
16/08/00 1.8150 set/00 1.8290 out/00
17/08/00 1.8210 set/00 1.8370 out/00
18/08/00 1.8230 set/00 1.8355 out/00
21/08/00 1.8250 set/00 1.8390 out/00
22/08/00 1.8220 set/00 1.8370 out/00
23/08/00 1.8210 set/00 1.8350 out/00
24/08/00 1.8240 set/00 1.8380 out/00
25/08/00 1.8385 out/00 1.8385 out/00
28/08/00 1.8420 out/00 1.8420 out/00
29/08/00 1.8510 out/00 1.8510 out/00
30/08/00 1.8450 out/00 1.8450 out/00
31/08/00 1.8410 out/00 1.8410 out/00
01/09/00 1.8340 out/00 1.8340 out/00
04/09/00 1.8385 out/00 1.8530 nov/00
05/09/00 1.8420 out/00 1.8562 nov/00
06/09/00 1.8310 out/00 1.8460 nov/00
08/09/00 1.8325 out/00 1.8470 nov/00
11/09/00 1.8290 out/00 1.8440 nov/00
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
12/09/00 1.8350 out/00 1.8520 nov/00
13/09/00 1.8420 out/00 1.8551 nov/00
14/09/00 1.8365 out/00 1.8538 nov/00
15/09/00 1.8510 out/00 1.8625 nov/00
18/09/00 1.8580 out/00 1.8700 nov/00
19/09/00 1.8610 out/00 1.8750 nov/00
20/09/00 1.8610 out/00 1.8740 nov/00
21/09/00 1.8560 out/00 1.8700 nov/00
22/09/00 1.8680 out/00 1.8815 nov/00
25/09/00 1.8590 nov/00 1.8590 nov/00
26/09/00 1.8670 nov/00 1.8670 nov/00
27/09/00 1.8621 nov/00 1.8621 nov/00
28/09/00 1.8620 nov/00 1.8620 nov/00
29/09/00 1.8600 nov/00 1.8600 nov/00
02/10/00 1.8590 nov/00 1.8590 nov/00
03/10/00 1.8630 nov/00 1.8630 nov/00
04/10/00 1.8630 nov/00 1.8752 dez/00
05/10/00 1.8620 nov/00 1.8719 dez/00
06/10/00 1.8565 nov/00 1.8715 dez/00
09/10/00 1.8640 nov/00 1.8788 dez/00
10/10/00 1.8610 nov/00 1.8757 dez/00
11/10/00 1.8680 nov/00 1.8807 dez/00
13/10/00 1.8780 nov/00 1.8940 dez/00
16/10/00 1.8700 nov/00 1.8885 dez/00
17/10/00 1.8710 nov/00 1.8810 dez/00
18/10/00 1.8805 nov/00 1.8945 dez/00
19/10/00 1.8740 nov/00 1.8878 dez/00
20/10/00 1.8780 nov/00 1.8975 dez/00
23/10/00 1.8930 nov/00 1.9075 dez/00
24/10/00 1.8990 nov/00 1.9105 dez/00
25/10/00 1.9419 dez/00 1.9419 dez/00
26/10/00 1.9440 dez/00 1.9440 dez/00
27/10/00 1.9370 dez/00 1.9370 dez/00
30/10/00 1.9275 dez/00 1.9275 dez/00
31/10/00 1.9200 dez/00 1.9200 dez/00
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
01/11/00 1.9070 dez/00 1.9070 dez/00
03/11/00 1.9240 dez/00 1.9400 jan/01
06/11/00 1.9490 dez/00 1.9700 jan/01
07/11/00 1.9550 dez/00 1.9770 jan/01
08/11/00 1.9565 dez/00 1.9650 jan/01
09/11/00 1.9800 dez/00 1.9960 jan/01
10/11/00 1.9650 dez/00 1.9780 jan/01
13/11/00 1.9550 dez/00 1.9765 jan/01
14/11/00 1.9520 dez/00 1.9640 jan/01
16/11/00 1.9530 dez/00 1.9640 jan/01
17/11/00 1.9540 dez/00 1.9730 jan/01
20/11/00 1.9660 dez/00 1.9620 jan/01
21/11/00 1.9165 dez/00 1.9230 jan/01
22/11/00 1.9300 dez/00 1.9505 jan/01
23/11/00 1.9380 dez/00 1.9560 jan/01
24/11/00 1.9680 jan/01 1.9680 jan/01
27/11/00 1.9675 jan/01 1.9675 jan/01
28/11/00 1.9940 jan/01 1.9940 jan/01
29/11/00 1.9790 jan/01 1.9790 jan/01
30/11/00 1.9670 jan/01 1.9670 jan/01
01/12/00 1.9880 jan/01 1.9880 jan/01
04/12/00 1.9900 jan/01 2.0090 fev/01
05/12/00 1.9800 jan/01 1.9960 fev/01
06/12/00 1.9730 jan/01 1.9822 fev/01
07/12/00 1.9800 jan/01 1.9944 fev/01
08/12/00 1.9740 jan/01 1.9868 fev/01
11/12/00 1.9680 jan/01 1.9840 fev/01
12/12/00 1.9720 jan/01 1.9865 fev/01
13/12/00 1.9725 jan/01 1.9810 fev/01
14/12/00 1.9580 jan/01 1.9820 fev/01
15/12/00 1.9670 jan/01 1.9828 fev/01
18/12/00 1.9655 jan/01 1.9707 fev/01
19/12/00 1.9595 jan/01 1.9700 fev/01
20/12/00 1.9530 jan/01 1.9690 fev/01
21/12/00 1.9630 jan/01 1.9720 fev/01
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
22/12/00 1.9570 jan/01 1.9660 fev/01
26/12/00 1.9695 fev/01 1.9695 fev/01
27/12/00 1.9721 fev/01 1.9721 fev/01
28/12/00 1.9700 fev/01 1.9700 fev/01
02/01/01 1.9590 fev/01 1.9590 fev/01
03/01/01 1.9540 fev/01 1.9540 fev/01
04/01/01 1.9410 fev/01 1.9540 mar/01
05/01/01 1.9545 fev/01 1.9725 mar/01
08/01/01 1.9650 fev/01 1.9720 fev/01
09/01/01 1.9620 fev/01 1.9650 mar/01
10/01/01 1.9510 fev/01 1.9620 mar/01
11/01/01 1.9510 fev/01 1.9657 mar/01
12/01/01 1.9650 fev/01 1.9698 mar/01
15/01/01 1.9550 fev/01 1.9635 mar/01
16/01/01 1.9560 fev/01 1.9676 mar/01
17/01/01 1.9575 fev/01 1.9645 mar/01
18/01/01 1.9600 fev/01 1.9671 mar/01
19/01/01 1.9575 fev/01 1.9710 mar/01
22/01/01 1.9620 fev/01 1.9718 mar/01
23/01/01 1.9610 fev/01 1.9719 mar/01
24/01/01 1.9645 fev/01 1.9720 mar/01
26/01/01 1.9845 mar/01 1.9845 mar/01
29/01/01 1.9860 mar/01 1.9860 mar/01
30/01/01 1.9845 mar/01 1.9845 mar/01
31/01/01 1.9750 mar/01 1.9750 mar/01
01/02/01 1.9820 mar/01 1.9980 abr/01
02/02/01 1.9970 mar/01 2.0080 abr/01
05/02/01 1.9965 mar/01 2.0120 abr/01
06/02/01 2.0100 mar/01 2.0179 abr/01
07/02/01 2.0080 mar/01 2.0240 abr/01
08/02/01 2.0100 mar/01 2.0160 abr/01
09/02/01 1.9965 mar/01 2.0080 abr/01
12/02/01 1.9865 mar/01 2.0008 abr/01
13/02/01 1.9885 mar/01 1.9995 abr/01
14/02/01 1.9900 mar/01 2.0075 abr/01
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
15/02/01 1.9900 mar/01 2.0015 abr/01
16/02/01 1.9935 mar/01 2.0070 abr/01
19/02/01 2.0090 mar/01 2.0190 abr/01
20/02/01 2.0060 mar/01 2.0210 abr/01
21/02/01 2.0110 mar/01 2.0300 abr/01
22/02/01 2.0530 abr/01 2.0530 abr/01
23/02/01 2.0495 abr/01 2.0495 abr/01
28/02/01 2.0550 abr/01 2.0550 abr/01
01/03/01 2.0590 abr/01 2.0590 abr/01
02/03/01 2.0500 abr/01 2.0500 abr/01
05/03/01 2.0380 abr/01 2.0490 mai/01
06/03/01 2.0345 abr/01 2.0410 mai/01
07/03/01 2.0480 abr/01 2.0565 mai/01
08/03/01 2.0520 abr/01 2.0590 mai/01
09/03/01 2.0620 abr/01 2.0860 mai/01
12/03/01 2.0570 abr/01 2.0765 mai/01
13/03/01 2.0715 abr/01 2.0795 mai/01
14/03/01 2.0685 abr/01 2.0965 mai/01
15/03/01 2.0840 abr/01 2.1105 mai/01l
16/03/01 2.1110 abr/01 2.1365 mai/01l
19/03/01 2.1420 abr/01 2.1480 mai/01
20/03/01 2.1185 abr/01 2.1380 mai/01
21/03/01 2.0950 abr/01 2.1212 mai/01
22/03/01 2.1250 abr/01 2.1555 mai/01
23/03/01 2.1730 abr/01 2.2000 mai/01
26/03/01 2.1670 mai/01 2.1670 mai/01
27/03/01 2.1420 mai/01 2.1420 mai/01
28/03/01 2.1270 mai/01 2.1270 mai/0l
29/03/01 2.1420 mai/0l 2.1420 mai/0l
30/03/01 2.1670 mai/01 2.1670 mai/0l
02/04/01 2.1740 mai/0l 2.1740 mai/01l
03/04/01 2.1870 mai/01 2.2110 jun/01
04/04/01 2.1935 mai/01 2.2025 jun/01
05/04/01 2.1925 mai/01 2.2020 jun/01
06/04/01 2.1690 mai/01 2.1825 jun/01
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
09/04/01 2.1780 mai/01 2.1990 jun/01
10/04/01 2.1660 mai/01 2.1800 jun/01
11/04/01 2.1495 mai/01 2.1740 jun/01
12/04/01 2.1635 mai/01 2.1995 jun/01
16/04/01 2.1670 mai/01 2.2170 jun/01
17/04/01 2.2060 mai/01 2.2185 jun/01
18/04/01 2.2035 mai/0l 2.2144 jun/01
19/04/01 2.1870 mai/01 2.2180 jun/01
20/04/01 2.2050 mai/01 2.2400 jun/01
23/04/01 2.2445 mai/01 2.3100 jun/01
24/04/01 2.2870 jun/01 2.2870 jun/01
25/04/01 2.3290 Jun/01 2.3290 jun/01
26/04/01 2.3150 Jjun/01 2.3150 jun/01
27/04/01 2.2920 Jjun/01 2.2920 jun/01
30/04/01 2.2240 jun/01 2.2240 jun/01
02/05/01 2.2270 jun/01 2.2270 jun/01
03/05/01 2.2620 jun/01 2.2620 jun/01
04/05/01 2.2400 jun/01 2.2650 jul/01
07/05/01 2.2310 jun/01 2.2380 jul/01
08/05/01 2.2325 jun/01 2.2680 jul/01
09/05/01 2.2640 jun/01 2.2800 jul/01
10/05/01 2.2820 jun/01 2.3035 jul/01
11/05/01 2.2780 jun/01 2.3251 jul/01
14/05/01 2.3040 jun/01 2.3410 jul/01
15/05/01 2.3300 Jjun/01 2.3650 jul/01
16/05/01 2.3530 jun/01 2.3562 jul/01
17/05/01 2.3250 Jjun/01 2.3490 jul/01
18/05/01 2.3150 jun/01 2.3235 jul/01
21/05/01 2.3120 jun/01 2.3630 jul/01
22/05/01 2.3300 jun/01 2.3283 jul/01
23/05/01 2.3340 jun/01 2.3635 jul/01
24/05/01 2.3590 jun/01 2.3664 jul/01
25/05/01 2.3879 jul/o1 2.3879 jul/01
28/05/01 2.3440 jul/01 2.3440 jul/01
29/05/01 2.3720 jul/01 2.3720 jul/01
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
30/05/01 2.3720 jul/01 2.3720 jul/01
31/05/01 2.3700 jul/01 2.3700 jul/01
01/06/01 2.3980 jul/o1 2.3980 jul/01
04/06/01 2.4000 jul/o1 2.4120 ago/01
05/06/01 2.4005 jul/o1 2.4365 ago/01
06/06/01 2.4080 jul/01 2.4245 ago/01
07/06/01 2.4075 jul/01 2.4385 ago/01
08/06/01 2.3830 jul/01 2.4040 ago/01
11/06/01 2.3740 jul/01 24115 ago/01
12/06/01 2.3980 jul/01 2.4300 ago/01
13/06/01 2.4130 jul/01 2.4354 ago/01
15/06/01 2.4350 jul/01 2.4459 ago/01
18/06/01 2.4235 jul/01 2.4900 ago/01
19/06/01 2.4700 jul/01 2.5071 ago/01
20/06/01 2.4860 jul/o1 2.5095 ago/01
21/06/01 2.4730 jul/o1 2.4580 ago/01
22/06/01 2.3890 jul/o1 2.3700 ago/01
25/06/01 2.3380 ago/01 2.3380 ago/01
26/06/01 2.3430 ago/01 2.3430 ago/01
27/06/01 2.3600 ago/01 2.3600 ago/01
28/06/01 2.3360 ago/01 2.3360 ago/01
29/06/01 2.3280 ago/01 2.3280 ago/01
02/07/01 2.3410 ago/01 2.3410 ago/01
03/07/01 2.3580 ago/01 2.3580 ago/01
04/07/01 2.3850 ago/01 2.4460 set/01
05/07/01 2.4500 ago/01 2.4670 set/01
06/07/01 2.4950 ago/01 2.5845 set/01
10/07/01 2.4670 ago/01 2.5400 set/01
11/07/01 2.5270 ago/01 2.6250 set/01
12/07/01 2.5200 ago/01 2.6120 set/01
13/07/01 2.5830 ago/01 2.6285 set/01
16/07/01 2.6110 ago/01 2.6500 set/01
17/07/01 2.5980 ago/01 2.6030 set/01
18/07/01 2.5200 ago/01 2.5280 set/01
19/07/01 2.5220 ago/01 2.5370 set/01
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
20/07/01 2.5230 ago/01 2.5180 set/01
23/07/01 2.4400 ago/01 2.4700 set/01
24/07/01 2.4300 ago/01 2.4680 set/01
25/07/01 2.5480 set/01 2.5480 set/01
26/07/01 2.5320 set/01 2.5320 set/01
27/07/01 2.5460 set/01 2.5460 set/01
30/07/01 2.4650 set/01 2.4650 set/01
31/07/01 2.4700 set/01 2.4700 set/01
01/08/01 2.5240 set/01 2.5240 set/01
02/08/01 2.5370 set/01 2.5370 set/01
03/08/01 2.5400 set/01 2.5400 set/01
06/08/01 2.5000 set/01 2.5325 out/01
07/08/01 2.4950 set/01 2.5150 out/01
08/08/01 2.5240 set/01 2.5477 out/01
09/08/01 2.5140 set/01 2.5270 out/01
10/08/01 2.5110 set/01 2.5480 out/01
13/08/01 2.5100 set/01 2.5600 out/01
14/08/01 2.5300 set/01 2.5850 out/01
15/08/01 2.5470 set/01 2.5740 out/01
16/08/01 2.5160 set/01 2.5470 out/01
17/08/01 2.5240 set/01 2.5602 out/01
20/08/01 2.5600 set/01 2.5950 out/01
21/08/01 2.5370 set/01 2.5830 out/01
22/08/01 2.5750 set/01 2.5700 out/01
23/08/01 2.5360 set/01 2.5680 out/01
24/08/01 2.5465 set/01 2.5940 out/01
27/08/01 2.6022 out/01 2.6022 out/01
28/08/01 2.5990 out/01 2.5990 out/01
29/08/01 2.5900 out/01 2.5900 out/01
30/08/01 2.5840 out/01 2.5840 out/01
31/08/01 2.5710 out/01 2.5710 out/01
03/09/01 2.6100 out/01 2.6150 nov/01
04/09/01 2.5990 out/01 2.6370 nov/01
05/09/01 2.5950 out/01 2.6350 nov/01
06/09/01 2.6060 out/01 2.6500 nov/01
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
10/09/01 2.6300 out/01 2.6700 nov/01
11/09/01 2.6330 out/01 2.6680 nov/01
12/09/01 2.6900 out/01 2.7320 nov/01
13/09/01 2.7090 out/01 2.7750 nov/01
14/09/01 2.7030 out/01 2.7630 nov/01
17/09/01 2.7050 out/01 2.7310 nov/01
18/09/01 2.6850 out/01 2.7380 nov/01
19/09/01 2.7120 out/01 2.7558 nov/01
20/09/01 2.7200 out/01 2.7825 nov/01
21/09/01 2.7720 out/01 2.8520 nov/01
24/09/01 2.8500 nov/01 2.8500 nov/01
25/09/01 2.7700 nov/01 2.7700 nov/01
26/09/01 2.7729 nov/01 2.7729 nov/01
27/09/01 2.8050 nov/01 2.8050 nov/01
28/09/01 2.7200 nov/01 2.7200 nov/01
01/10/01 2.7180 nov/01 2.7180 nov/01
02/10/01 2.7220 nov/01 2.7220 nov/01
03/10/01 2.7450 nov/01 2.7450 nov/01
04/10/01 2.7640 nov/01 2.8130 dez/01
05/10/01 2.7800 nov/01 2.8360 dez/01
08/10/01 2.8260 nov/01 2.8780 dez/01
09/10/01 2.8050 nov/01 2.8425 dez/01
10/10/01 2.8150 nov/01 2.8600 dez/01
11/10/01 2.7950 nov/01 2.8500 dez/01
15/10/01 2.8100 nov/01 2.8490 dez/01
16/10/01 2.7960 nov/01 2.8220 dez/01
17/10/01 2.7320 nov/01 2.7735 dez/01
18/10/01 2.7410 nov/01 2.7970 dez/01
19/10/01 2.7780 nov/01 2.8230 dez/01
22/10/01 2.7460 nov/01 2.7730 dez/01
23/10/01 2.7300 nov/01 2.7593 dez/01
24/10/01 2.7440 nov/01 2.7765 dez/01
25/10/01 2.7955 dez/01 2.7955 dez/01
26/10/01 2.7840 dez/01 2.7840 dez/01
29/10/01 2.7750 dez/01 2.7750 dez/01
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
30/10/01 2.7660 dez/01 2.7660 dez/01
31/10/01 2.7620 dez/01 2.7620 dez/01
01/11/01 2.7380 dez/01 2.7380 dez/01
05/11/01 2.7100 dez/01 2.7080 jan/02
06/11/01 2.6280 dez/01 2.6680 jan/02
07/11/01 2.6410 dez/01 2.6820 jan/02
08/11/01 2.5805 dez/01 2.6155 jan/02
09/11/01 2.5570 dez/01 2.6060 jan/02
12/11/01 2.5600 dez/01 2.6050 jan/02
13/11/01 2.5695 dez/01 2.5875 jan/02
14/11/01 2.5341 dez/01 2.5800 jan/02
16/11/01 2.5600 dez/01 2.5880 jan/02
19/11/01 2.5430 dez/01 2.5640 jan/02
20/11/01 2.5390 dez/01 2.5755 jan/02
21/11/01 2.5580 dez/01 2.5900 jan/02
22/11/01 2.5490 dez/01 2.5850 jan/02
23/11/01 2.5470 dez/01 2.5525 jan/02
26/11/01 2.5315 jan/02 2.5315 jan/02
27/11/01 2.4950 jan/02 2.4950 jan/02
28/11/01 2.5290 jan/02 2.5290 jan/02
29/11/01 2.5340 jan/02 2.5340 jan/02
30/11/01 2.5800 jan/02 2.5800 jan/02
03/12/01 2.5550 jan/02 2.5550 jan/02
04/12/01 2.4880 jan/02 2.4930 fev/02
05/12/01 2.4680 jan/02 2.5030 fev/02
06/12/01 2.4670 jan/02 2.5170 fev/02
07/12/01 2.4540 jan/02 2.4720 fev/02
10/12/01 2.4120 jan/02 2.4370 fev/02
11/12/01 2.3590 jan/02 2.4015 fev/02
12/12/01 2.3960 jan/02 2.4065 fev/02
13/12/01 2.3900 jan/02 2.4380 fev/02
14/12/01 2.3950 jan/02 2.4385 fev/02
17/12/01 2.4000 jan/02 24135 fev/02
18/12/01 2.3700 jan/02 2.4020 fev/02
19/12/01 2.3360 jan/02 2.3570 fev/02
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
20/12/01 2.3100 jan/02 2.3835 fev/02
21/12/01 2.3650 jan/02 2.3962 fev/02
26/12/01 2.3710 fev/02 2.3710 fev/02
27/12/01 2.3530 fev/02 2.3530 fev/02
28/12/01 2.3750 fev/02 2.3750 fev/02
02/01/02 2.3650 fev/02 2.3650 fev/02
03/01/02 2.3390 fev/02 2.3390 fev/02
04/01/02 2.3300 fev/02 2.4000 abr/02
07/01/02 2.3550 fev/02 2.4050 mar/02
08/01/02 2.3600 fev/02 2.3985 mar/02
09/01/02 2.4000 fev/02 2.4470 mar/02
10/01/02 2.3950 fev/02 2.4420 mar/02
11/01/02 2.4495 fev/02 2.4860 mar/02
14/01/02 2.4400 fev/02 2.4645 mar/02
15/01/02 2.4150 fev/02 2.4315 mar/02
16/01/02 2.3960 fev/02 2.4428 mar/02
17/01/02 2.3850 fev/02 2.4108 mar/02
18/01/02 2.3970 fev/02 2.4320 mar/02
21/01/02 2.3750 fev/02 2.4186 mar/02
22/01/02 2.3770 fev/02 2.4047 mar/02
23/01/02 2.3896 fev/02 24178 mar/02
24/01/02 2.3920 fev/02 2.4378 mar/02
28/01/02 2.4459 mar/02 2.4459 mar/02
29/01/02 2.4583 mar/02 2.4583 mar/02
30/01/02 2.4745 mar/02 2.4745 mar/02
31/01/02 2.4610 mar/02 2.4610 mar/02
01/02/02 2.4430 mar/02 2.4780 abr/02
04/02/02 2.4510 mar/02 2.4825 abr/02
05/02/02 2.4530 mar/02 2.4780 abr/02
06/02/02 2.4460 mar/02 2.4700 abr/02
07/02/02 2.4600 mar/02 2.5000 abr/02
08/02/02 2.4830 mar/02 2.5285 abr/02
13/02/02 2.4685 mar/02 2.4750 abr/02
14/02/02 2.4250 mar/02 2.4610 abr/02
15/02/02 2.4470 mar/02 2.4850 abr/02
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
18/02/02 2.4450 mar/02 2.4690 abr/02
19/02/02 2.4470 mar/02 2.4715 abr/02
20/02/02 2.4320 mar/02 2.4700 abr/02
21/02/02 2.4289 mar/02 2.4665 abr/02
22/02/02 2.4703 abr/02 2.4703 abr/02
25/02/02 2.4450 abr/02 2.4450 abr/02
26/02/02 2.4200 abr/02 2.4200 abr/02
27/02/02 2.4265 abr/02 2.4265 abr/02
28/02/02 2.3900 abr/02 2.3900 abr/02
01/03/02 2.3940 abr/02 2.3940 abr/02
04/03/02 2.3720 abr/02 2.4075 mai/02
05/03/02 2.3490 abr/02 2.3745 mai/02
06/03/02 2.3560 abr/02 2.4000 mai/02
07/03/02 2.3870 abr/02 2.4210 mai/02
08/03/02 2.3941 abr/02 2.4080 mai/02
11/03/02 2.3700 abr/02 2.3967 mai/02
12/03/02 2.3740 abr/02 2.3997 mai/02
13/03/02 2.3490 abr/02 2.3805 mai/02
14/03/02 2.3670 abr/02 2.3870 mai/02
15/03/02 2.3620 abr/02 2.4068 mai/02
18/03/02 2.3510 abr/02 2.3822 mai/02
19/03/02 2.3550 abr/02 2.3837 mai/02
20/03/02 2.3550 abr/02 2.3755 mai/02
21/03/02 2.3510 abr/02 2.3900 mai/02
22/03/02 2.3500 abr/02 2.3843 mai/02
25/03/02 2.4030 mai/02 2.4030 mai/02
26/03/02 2.4000 mai/02 2.4000 mai/02
27/03/02 2.3830 mai/02 2.3830 mai/02
28/03/02 2.3550 mai/02 2.3550 mai/02
01/04/02 2.3650 mai/02 2.3650 mai/02
02/04/02 2.3335 mai/02 2.3335 mai/02
03/04/02 2.3270 mai/02 2.3630 jun/02
04/04/02 2.3410 mai/02 2.3630 jun/02
05/04/02 2.3300 mai/02 2.3359 jun/02
08/04/02 2.3080 mai/02 2.3460 jun/02
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
09/04/02 2.3146 mai/02 2.3445 jun/02
10/04/02 2.3000 mai/02 2.3270 jun/02
11/04/02 2.2870 mai/02 2.3200 jun/02
12/04/02 2.3030 mai/02 2.3540 jun/02
15/04/02 2.3200 mai/02 2.3680 jun/02
16/04/02 2.3370 mai/02 2.3587 jun/02
17/04/02 2.3320 mai/02 2.3656 jun/02
18/04/02 2.3370 mai/02 2.3777 jun/02
19/04/02 2.3380 mai/02 2.3640 jun/02
22/04/02 2.3470 mai/02 2.3735 jun/02
23/04/02 2.3500 mai/02 2.3812 jun/02
24/04/02 2.3980 jun/02 2.3980 jun/02
25/04/02 2.4000 jun/02 2.4000 jun/02
26/04/02 2.3950 jun/02 2.3950 jun/02
29/04/02 2.4075 jun/02 2.4075 jun/02
30/04/02 2.3997 jun/02 2.3997 jun/02
02/05/02 2.3990 jun/02 2.3990 jun/02
03/05/02 2.4330 jun/02 2.4330 jun/02
06/05/02 2.4580 jun/02 2.4940 jul/02
07/05/02 2.4470 jun/02 2.4694 jul/02
08/05/02 2.4660 jun/02 2.4920 jul/02
09/05/02 2.4650 jun/02 2.5050 jul/02
10/05/02 2.5080 jun/02 2.5428 jul/02
13/05/02 2.4845 jun/02 2.5313 jul/02
14/05/02 2.5400 jun/02 2.6000 jul/02
15/05/02 2.5260 jun/02 2.5677 jul/02
16/05/02 2.5240 jun/02 2.5247 jul/02
17/05/02 2.4800 jun/02 2.5133 jul/02
20/05/02 2.4880 jun/02 2.5120 jul/02
21/05/02 2.4920 jun/02 2.5144 jul/02
22/05/02 2.4935 jun/02 2.5400 jul/02
23/05/02 2.5340 jun/02 2.5750 jul/02
24/05/02 2.5340 jun/02 2.5560 jul/02
27/05/02 2.5550 jul/02 2.5550 jul/02
28/05/02 2.5540 jul/02 2.5540 jul/02
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
29/05/02 2.5550 jul/02 2.5550 jul/02
31/05/02 2.5420 jul/o2 2.5420 jul/02
03/06/02 2.5470 jul/02 2.5900 ago/02
04/06/02 2.5700 jul/02 2.6250 ago/02
05/06/02 2.6240 jul/02 2.6650 ago/02
06/06/02 2.6310 jul/02 2.6870 ago/02
07/06/02 2.6840 jul/02 2.7260 ago/02
10/06/02 2.6440 jul/02 2.6860 ago/02
11/06/02 2.6540 jul/02 2.6910 ago/02
12/06/02 2.7320 jul/02 2.7940 ago/02
13/06/02 2.7910 jul/02 2.7540 ago/02
14/06/02 2.7300 jul/02 2.7630 ago/02
17/06/02 2.7180 jul/02 2.7300 ago/02
18/06/02 2.6740 jul/02 2.6990 ago/02
19/06/02 2.7270 jul/02 2.7470 ago/02
20/06/02 2.7300 jul/02 2.7690 ago/02
21/06/02 2.7861 jul/02 2.8190 ago/02
24/06/02 2.8620 ago/02 2.8620 ago/02
25/06/02 2.8140 ago/02 2.8140 ago/02
26/06/02 2.8700 ago/02 2.8700 ago/02
27/06/02 2.8870 ago/02 2.8870 ago/02
28/06/02 2.8800 ago/02 2.8800 ago/02
01/07/02 2.8100 ago/02 2.8100 ago/02
02/07/02 2.9050 ago/02 2.9050 ago/02
03/07/02 2.8950 ago/02 2.8950 ago/02
04/07/02 2.8690 ago/02 2.8700 set/02
05/07/02 2.8650 ago/02 2.9300 out/02
08/07/02 2.9000 ago/02 2.9150 set/02
10/07/02 2.8460 ago/02 2.8770 set/02
11/07/02 2.8603 ago/02 2.8580 set/02
12/07/02 2.7989 ago/02 2.8405 set/02
15/07/02 2.8150 ago/02 2.8850 set/02
16/07/02 2.8550 ago/02 2.8775 set/02
17/07/02 2.8800 ago/02 2.8840 set/02
18/07/02 2.8950 ago/02 2.9050 set/02
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
19/07/02 2.8540 ago/02 2.8700 set/02
22/07/02 2.8700 ago/02 2.9020 set/02
23/07/02 2.8960 ago/02 2.9060 set/02
24/07/02 2.9040 ago/02 2.9600 set/02
25/07/02 2.9480 set/02 2.9480 set/02
26/07/02 2.9680 set/02 2.9680 set/02
29/07/02 3.0080 set/02 3.0080 set/02
30/07/02 3.1250 set/02 3.1250 set/02
31/07/02 3.2100 set/02 3.2100 set/02
01/08/02 3.1300 set/02 3.1300 set/02
02/08/02 2.9600 set/02 2.9600 set/02
05/08/02 2.9500 set/02 2.9750 out/02
06/08/02 3.1100 set/02 3.0890 out/02
07/08/02 3.0139 set/02 2.9950 out/02
08/08/02 2.9560 set/02 2.8450 out/02
09/08/02 2.9090 set/02 2.9350 out/02
12/08/02 3.0600 set/02 3.0605 out/02
13/08/02 3.1400 set/02 3.2100 out/02
14/08/02 3.1650 set/02 3.1500 out/02
15/08/02 3.1879 set/02 3.1100 out/02
16/08/02 3.2070 set/02 3.1300 out/02
19/08/02 3.1581 set/02 3.1000 out/02
20/08/02 3.0970 set/02 3.0600 out/02
21/08/02 3.0950 set/02 3.0500 out/02
22/08/02 3.0600 set/02 3.0850 out/02
23/08/02 3.1230 set/02 3.0800 out/02
26/08/02 3.0500 out/02 3.0500 out/02
27/08/02 3.0500 out/02 3.0500 out/02
28/08/02 3.0850 out/02 3.0850 out/02
29/08/02 3.1110 out/02 3.1110 out/02
30/08/02 3.0280 out/02 3.0280 out/02
02/09/02 2.9790 out/02 2.9790 out/02
03/09/02 3.0480 out/02 3.0250 nov/02
04/09/02 3.0800 out/02 3.1020 nov/02
05/09/02 3.1010 out/02 3.1150 nov/02
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
06/09/02 3.1500 out/02 3.1370 nov/02
09/09/02 3.1600 out/02 3.0800 nov/02
10/09/02 3.1050 out/02 3.0860 nov/02
11/09/02 3.1390 out/02 3.0810 nov/02
12/09/02 3.1051 out/02 3.0940 nov/02
13/09/02 3.1250 out/02 3.1100 nov/02
16/09/02 3.1640 out/02 3.1440 nov/02
17/09/02 3.2139 out/02 3.1540 nov/02
18/09/02 3.2550 out/02 3.2510 nov/02
19/09/02 3.3340 out/02 3.2550 nov/02
20/09/02 3.4350 out/02 3.3250 nov/02
23/09/02 3.4700 out/02 3.4200 nov/02
24/09/02 3.4850 nov/02 3.4850 nov/02
25/09/02 3.6600 nov/02 3.6600 nov/02
26/09/02 3.5480 nov/02 3.5480 nov/02
27/09/02 3.6450 nov/02 3.6450 nov/02
30/09/02 3.8900 nov/02 3.8900 nov/02
01/10/02 3.6500 nov/02 3.6500 nov/02
02/10/02 3.5600 nov/02 3.5600 nov/02
03/10/02 3.6300 nov/02 3.6300 nov/02
04/10/02 3.6001 nov/02 3.4550 dez/02
07/10/02 3.5000 nov/02 3.5510 dez/02
08/10/02 3.7150 nov/02 3.5700 dez/02
09/10/02 3.7100 nov/02 3.6200 dez/02
10/10/02 3.8550 nov/02 3.7800 dez/02
11/10/02 3.9550 nov/02 3.8300 dez/02
14/10/02 3.7750 nov/02 3.7150 dez/02
15/10/02 3.7740 nov/02 3.6000 dez/02
16/10/02 3.8011 nov/02 3.6950 dez/02
17/10/02 3.9001 nov/02 3.8000 dez/02
18/10/02 3.8400 nov/02 3.7320 dez/02
21/10/02 3.8200 nov/02 3.7330 dez/02
22/10/02 3.8700 nov/02 3.7650 dez/02
23/10/02 3.8429 nov/02 3.7260 dez/02
24/10/02 3.8500 nov/02 3.7280 dez/02
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
25/10/02 3.6700 dez/02 3.6700 dez/02
28/10/02 3.6700 dez/02 3.6700 dez/02
29/10/02 3.6810 dez/02 3.6810 dez/02
30/10/02 3.6920 dez/02 3.6920 dez/02
31/10/02 3.6450 dez/02 3.6450 dez/02
01/11/02 3.6000 dez/02 3.6000 dez/02
04/11/02 3.5200 dez/02 3.4810 jan/03
05/11/02 3.5190 dez/02 3.5000 jan/03
06/11/02 3.5110 dez/02 3.5000 jan/03
07/11/02 3.6450 dez/02 3.5700 jan/03
08/11/02 3.5700 dez/02 3.5050 jan/03
11/11/02 3.5200 dez/02 3.4550 jan/03
12/11/02 3.4940 dez/02 3.4580 jan/03
13/11/02 3.5950 dez/02 3.5500 jan/03
14/11/02 3.6170 dez/02 3.6200 jan/03
18/11/02 3.6610 dez/02 3.6120 jan/03
19/11/02 3.5540 dez/02 3.5100 jan/03
20/11/02 3.5420 dez/02 3.5000 jan/03
21/11/02 3.5100 dez/02 3.4830 jan/03
22/11/02 3.5150 dez/02 3.5200 jan/03
25/11/02 3.5550 jan/03 3.5550 jan/03
26/11/02 3.5350 jan/03 3.5350 jan/03
27/11/02 3.5700 jan/03 3.5700 jan/03
28/11/02 3.5430 jan/03 3.5430 jan/03
29/11/02 3.5700 jan/03 3.5700 jan/03
02/12/02 3.6051 jan/03 3.6051 jan/03
03/12/02 3.5830 jan/03 3.5830 jan/03
04/12/02 3.6290 jan/03 3.6150 fev/03
05/12/02 3.6700 jan/03 3.6600 fev/03
06/12/02 3.7500 jan/03 3.6590 mar/03
09/12/02 3.7400 jan/03 3.7290 fev/03
10/12/02 3.7370 jan/03 3.6850 fev/03
11/12/02 3.7690 jan/03 3.7350 fev/03
12/12/02 3.7200 jan/03 3.6460 fev/03
13/12/02 3.7400 jan/03 3.6650 fev/03
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
16/12/02 3.6550 jan/03 3.6140 fev/03
17/12/02 3.5790 jan/03 3.5500 fev/03
18/12/02 3.5792 jan/03 3.5350 fev/03
19/12/02 3.5060 jan/03 3.5100 fev/03
20/12/02 3.4560 jan/03 3.4300 fev/03
23/12/02 3.4300 jan/03 3.4490 fev/03
26/12/02 3.4640 fev/03 3.4640 fev/03
27/12/02 3.5050 fev/03 3.5050 fev/03
30/12/02 3.5200 fev/03 3.5200 fev/03
02/01/03 3.5000 fev/03 3.5000 fev/03
03/01/03 3.5250 fev/03 3.5250 fev/03
06/01/03 3.4250 fev/03 3.4080 mar/03
07/01/03 3.3400 fev/03 3.3900 mar/03
08/01/03 3.3100 fev/03 3.3300 mar/03
09/01/03 3.3350 fev/03 3.3650 mar/03
10/01/03 3.3250 fev/03 3.3270 mar/03
13/01/03 3.2899 fev/03 3.3380 mar/03
14/01/03 3.3250 fev/03 3.3400 mar/03
15/01/03 3.2800 fev/03 3.3480 mar/03
16/01/03 3.3450 fev/03 3.3700 mar/03
17/01/03 3.3380 fev/03 3.3730 mar/03
20/01/03 3.3900 fev/03 3.4570 mar/03
21/01/03 3.4229 fev/03 3.4410 mar/03
22/01/03 3.4950 fev/03 3.5820 mar/03
23/01/03 3.5300 fev/03 3.5620 mar/03
24/01/03 3.5450 fev/03 3.5800 mar/03
27/01/03 3.7200 mar/03 3.7200 mar/03
28/01/03 3.6150 mar/03 3.6150 mar/03
29/01/03 3.7100 mar/03 3.7100 mar/03
30/01/03 3.6300 mar/03 3.6300 mar/03
31/01/03 3.5900 mar/03 3.5900 mar/03
03/02/03 3.5180 mar/03 3.5500 abr/03
04/02/03 3.5520 mar/03 3.6200 abr/03
05/02/03 3.6050 mar/03 3.6500 abr/03
06/02/03 3.6000 mar/03 3.6800 abr/03
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
07/02/03 3.6270 mar/03 3.6450 abr/03
10/02/03 3.6200 mar/03 3.6750 abr/03
11/02/03 3.6260 mar/03 3.6370 abr/03
12/02/03 3.6220 mar/03 3.6700 abr/03
13/02/03 3.6370 mar/03 3.6640 abr/03
14/02/03 3.6900 mar/03 3.7100 abr/03
17/02/03 3.6790 mar/03 3.6910 abr/03
18/02/03 3.6440 mar/03 3.6550 abr/03
19/02/03 3.6098 mar/03 3.6470 abr/03
20/02/03 3.6330 mar/03 3.6600 abr/03
21/02/03 3.6330 mar/03 3.6620 abr/03
24/02/03 3.6410 abr/03 3.6410 abr/03
25/02/03 3.6480 abr/03 3.6480 abr/03
26/02/03 3.6520 abr/03 3.6520 abr/03
27/02/03 3.6458 abr/03 3.6458 abr/03
28/02/03 3.6080 abr/03 3.6080 abr/03
05/03/03 3.6250 abr/03 3.6600 mai/03
06/03/03 3.5970 abr/03 3.6300 mai/03
07/03/03 3.5460 abr/03 3.6050 mai/03
10/03/03 3.5430 abr/03 3.6295 mai/03
11/03/03 3.5650 abr/03 3.6040 mai/03
12/03/03 3.5260 abr/03 3.5600 mai/03
13/03/03 3.4910 abr/03 3.5060 mai/03
14/03/03 3.4400 abr/03 3.4750 mai/03
17/03/03 3.4800 abr/03 3.5250 mai/03
18/03/03 3.4610 abr/03 3.5030 mai/03
19/03/03 3.4700 abr/03 3.5080 mai/03
20/03/03 3.4710 abr/03 3.5400 mai/03
21/03/03 3.5010 abr/03 3.5100 mai/03
24/03/03 3.4500 abr/03 3.4800 mai/03
25/03/03 3.4550 mai/03 3.4550 mai/03
26/03/03 3.4250 mai/03 3.4250 mai/03
27/03/03 3.4420 mai/03 3.4420 mai/03
28/03/03 3.4360 mai/03 3.4360 mai/03
31/03/03 3.4359 mai/03 3.4359 mai/03
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
01/04/03 3.4050 mai/03 3.4050 mai/03
02/04/03 3.3650 mai/03 3.3650 mai/03
03/04/03 3.3040 mai/03 3.3550 jun/03
04/04/03 3.3050 mai/03 3.3500 jun/03
07/04/03 3.2380 mai/03 3.2700 jun/03
08/04/03 3.2050 mai/03 3.2420 jun/03
09/04/03 3.2220 mai/03 3.2950 jun/03
10/04/03 3.2335 mai/03 3.2800 jun/03
11/04/03 3.2751 mai/03 3.3000 jun/03
14/04/03 3.2120 mai/03 3.2640 jun/03
15/04/03 3.1869 mai/03 3.2340 jun/03
16/04/03 3.1051 mai/03 3.1400 jun/03
17/04/03 3.1180 mai/03 3.1110 jun/03
22/04/03 3.0800 mai/03 3.1430 jun/03
23/04/03 3.0650 mai/03 3.1050 jun/03
24/04/03 3.0700 jun/03 3.0700 jun/03
25/04/03 3.0800 jun/03 3.0800 jun/03
28/04/03 3.0510 jun/03 3.0510 jun/03
29/04/03 3.0220 jun/03 3.0220 jun/03
30/04/03 2.9740 jun/03 2.9740 jun/03
02/05/03 2.9746 jun/03 2.9746 jun/03
05/05/03 3.0000 jun/03 3.0920 jul/03
06/05/03 3.0900 jun/03 3.1500 jul/03
07/05/03 3.0750 jun/03 3.0650 jul/03
08/05/03 2.9920 jun/03 3.0500 jul/03
09/05/03 2.9570 jun/03 3.0055 jul/03
12/05/03 2.9168 jun/03 2.9590 jul/03
13/05/03 2.9050 jun/03 2.9300 jul/03
14/05/03 2.9250 jun/03 2.9720 jul/03
15/05/03 2.9260 jun/03 2.9940 jul/03
16/05/03 3.0110 jun/03 3.0650 jul/03
19/05/03 2.9600 jun/03 3.0610 jul/03
20/05/03 3.0341 jun/03 3.0850 jul/03
21/05/03 3.0540 jun/03 3.0850 jul/03
22/05/03 3.0240 jun/03 3.0495 jul/03




211

data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
23/05/03 2.9950 jun/03 3.0400 jul/03
26/05/03 2.9685 jul/03 2.9685 jul/03
27/05/03 3.1000 jul/03 3.1000 jul/03
28/05/03 3.0894 jul/03 3.0894 jul/03
29/05/03 3.0531 jul/03 3.0531 jul/03
30/05/03 2.9980 jul/03 2.9980 jul/03
02/06/03 3.0200 jul/03 3.0200 jul/03
03/06/03 3.0310 jul/03 3.0770 ago/03
04/06/03 2.9800 jul/03 3.0350 ago/03
05/06/03 2.9599 jul/03 2.9900 ago/03
06/06/03 2.8900 jul/03 2.9240 ago/03
09/06/03 2.9000 jul/03 2.9710 ago/03
10/06/03 2.9000 jul/03 2.9640 ago/03
11/06/03 2.8990 jul/03 2.9650 ago/03
12/06/03 2.8800 jul/03 2.9300 ago/03
13/06/03 2.8850 jul/03 2.9428 ago/03
16/06/03 2.8620 jul/03 2.9300 ago/03
17/06/03 2.8920 jul/03 2.9390 ago/03
18/06/03 2.8900 jul/03 2.9610 ago/03
20/06/03 2.9100 jul/03 2.9510 ago/03
23/06/03 29110 jul/03 2.9715 ago/03
24/06/03 2.9190 ago/03 2.9190 ago/03
25/06/03 2.9107 ago/03 2.9107 ago/03
26/06/03 2.9300 ago/03 2.9300 ago/03
27/06/03 2.9560 ago/03 2.9560 ago/03
30/06/03 2.9430 ago/03 2.9430 ago/03
01/07/03 2.8949 ago/03 2.8949 ago/03
02/07/03 2.8870 ago/03 2.8870 ago/03
03/07/03 2.8680 ago/03 2.8680 ago/03
04/07/03 2.8750 ago/03 2.9220 set/03
07/07/03 2.8930 ago/03 2.9420 set/03
08/07/03 2.9310 ago/03 2.9550 set/03
10/07/03 2.9050 ago/03 2.9700 set/03
11/07/03 2.9270 ago/03 2.9860 set/03
14/07/03 2.9250 ago/03 2.9575 set/03
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
15/07/03 2.8930 ago/03 2.9330 set/03
16/07/03 2.8840 ago/03 2.9450 set/03
17/07/03 2.8760 ago/03 2.9250 set/03
18/07/03 2.8950 ago/03 2.9490 set/03
21/07/03 2.9050 ago/03 2.9650 set/03
22/07/03 2.8940 ago/03 2.9400 set/03
23/07/03 2.9025 ago/03 2.9510 set/03
24/07/03 2.9130 ago/03 2.9650 set/03
25/07/03 2.9450 set/03 2.9450 set/03
28/07/03 2.9470 set/03 2.9470 set/03
29/07/03 2.9554 set/03 2.9554 set/03
30/07/03 2.9950 set/03 2.9950 set/03
31/07/03 3.0220 set/03 3.0220 set/03
01/08/03 3.0140 set/03 3.0140 set/03
04/08/03 3.0720 set/03 3.1600 out/03
05/08/03 3.1195 set/03 3.1400 out/03
06/08/03 3.0630 set/03 3.1410 out/03
07/08/03 3.1000 set/03 3.1140 out/03
08/08/03 3.0290 set/03 3.0600 out/03
11/08/03 3.0220 set/03 3.0760 out/03
12/08/03 3.0430 set/03 3.0992 out/03
13/08/03 3.0679 set/03 3.1200 out/03
14/08/03 3.0440 set/03 3.1050 out/03
15/08/03 3.0300 set/03 3.0660 out/03
18/08/03 3.0060 set/03 3.0500 out/03
19/08/03 3.0280 set/03 3.0720 out/03
20/08/03 3.0090 set/03 3.0690 out/03
21/08/03 3.0150 set/03 3.0650 out/03
22/08/03 3.0200 set/03 3.0680 out/03
25/08/03 3.0480 out/03 3.0480 out/03
26/08/03 3.0570 out/03 3.0570 out/03
27/08/03 3.0400 out/03 3.0400 out/03
28/08/03 3.0130 out/03 3.0130 out/03
29/08/03 3.0100 out/03 3.0100 out/03
01/09/03 3.0300 out/03 3.0300 out/03
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
02/09/03 3.0370 out/03 3.0370 out/03
03/09/03 3.0030 out/03 3.0430 nov/03
04/09/03 3.0050 out/03 3.0325 nov/03
05/09/03 2.9725 out/03 3.0090 nov/03
08/09/03 2.9430 out/03 2.9860 nov/03
09/09/03 2.9830 out/03 3.0200 nov/03
10/09/03 2.9510 out/03 2.9950 nov/03
11/09/03 2.9220 out/03 2.9660 nov/03
12/09/03 2.9432 out/03 2.9650 nov/03
15/09/03 2.9250 out/03 2.9800 nov/03
16/09/03 2.9040 out/03 2.9550 nov/03
17/09/03 2.9280 out/03 2.9650 nov/03
18/09/03 2.9280 out/03 2.9600 nov/03
19/09/03 2.9150 out/03 2.9612 nov/03
22/09/03 2.9190 out/03 2.9619 nov/03
23/09/03 2.9140 out/03 2.9650 nov/03
24/09/03 2.9830 nov/03 2.9830 nov/03
25/09/03 2.9730 nov/03 2.9730 nov/03
26/09/03 2.9900 nov/03 2.9900 nov/03
29/09/03 2.9882 nov/03 2.9882 nov/03
30/09/03 2.9753 nov/03 2.9753 nov/03
01/10/03 2.9380 nov/03 2.9380 nov/03
02/10/03 2.9440 nov/03 2.9440 nov/03
03/10/03 2.9280 nov/03 2.9280 nov/03
06/10/03 2.9200 nov/03 2.9720 dez/03
07/10/03 2.8990 nov/03 2.9510 dez/03
08/10/03 2.8940 nov/03 2.9175 dez/03
09/10/03 2.8760 nov/03 2.9180 dez/03
10/10/03 2.8590 nov/03 2.9000 dez/03
13/10/03 2.8550 nov/03 2.8950 dez/03
14/10/03 2.8640 nov/03 2.9050 dez/03
15/10/03 2.8540 nov/03 2.8850 dez/03
16/10/03 2.8620 nov/03 2.8990 dez/03
17/10/03 2.8690 nov/03 2.9080 dez/03
20/10/03 2.8940 nov/03 2.9370 dez/03
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
21/10/03 2.8900 nov/03 2.9200 dez/03
22/10/03 2.8700 nov/03 2.9000 dez/03
23/10/03 2.8750 nov/03 2.9200 dez/03
24/10/03 2.8755 nov/03 2.9100 dez/03
27/10/03 2.9240 dez/03 2.9240 dez/03
28/10/03 2.9100 dez/03 2.9100 dez/03
29/10/03 2.9000 dez/03 2.9000 dez/03
30/10/03 2.8750 dez/03 2.8750 dez/03
31/10/03 2.8870 dez/03 2.8870 dez/03
03/11/03 2.9009 dez/03 2.9240 jan/04
04/11/03 2.8850 dez/03 2.9350 jan/04
05/11/03 2.8940 dez/03 2.9300 jan/04
06/11/03 2.8950 dez/03 2.9340 jan/04
07/11/03 2.9050 dez/03 2.9350 jan/04
10/11/03 2.8920 dez/03 2.9330 jan/04
11/11/03 2.9110 dez/03 2.9520 jan/04
12/11/03 2.9290 dez/03 2.9720 jan/04
13/11/03 2.9220 dez/03 2.9650 jan/04
14/11/03 2.9580 dez/03 2.9930 jan/04
17/11/03 2.9700 dez/03 3.0185 jan/04
18/11/03 2.9510 dez/03 2.9891 jan/04
19/11/03 2.9568 dez/03 3.0150 jan/04
20/11/03 2.9520 dez/03 3.0050 jan/04
21/11/03 2.9510 dez/03 2.9783 jan/04
24/11/03 2.9801 jan/04 2.9801 jan/04
25/11/03 2.9550 jan/04 2.9550 jan/04
26/11/03 2.9800 jan/04 2.9800 jan/04
27/11/03 2.9860 jan/04 2.9860 jan/04
28/11/03 2.9785 jan/04 2.9785 jan/04
01/12/03 2.9800 jan/04 2.9800 jan/04
02/12/03 2.9550 jan/04 2.9550 jan/04
03/12/03 2.9636 jan/04 2.9636 jan/04
04/12/03 2.9620 jan/04 3.0000 fev/04
05/12/03 2.9731 jan/04 2.9950 fev/04
08/12/03 2.9650 jan/04 3.0005 fev/04
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
09/12/03 2.9670 jan/04 2.9950 fev/04
10/12/03 2.9570 jan/04 2.9967 fev/04
11/12/03 2.9670 jan/04 3.0000 fev/04
12/12/03 2.9560 jan/04 2.9876 fev/04
15/12/03 2.9464 jan/04 2.9781 fev/04
16/12/03 2.9340 jan/04 2.9710 fev/04
17/12/03 2.9520 jan/04 2.9865 fev/04
18/12/03 2.9420 jan/04 2.9710 fev/04
19/12/03 2.9429 jan/04 2.9750 fev/04
22/12/03 2.9320 jan/04 2.9660 fev/04
23/12/03 2.9260 jan/04 2.9600 fev/04
26/12/03 2.9450 fev/04 2.9450 fev/04
29/12/03 2.9370 fev/04 2.9370 fev/04
30/12/03 2.8952 fev/04 2.8952 fev/04
02/01/04 2.9251 fev/04 2.9251 fev/04
05/01/04 2.9020 fev/04 2.9500 abr/04
06/01/04 2.8780 fev/04 2.8970 mar/04
07/01/04 2.8900 fev/04 2.9270 mar/04
08/01/04 2.8840 fev/04 2.9122 mar/04
09/01/04 2.8760 fev/04 2.8980 mar/04
12/01/04 2.8520 fev/04 2.8430 mar/04
13/01/04 2.8109 fev/04 2.8320 mar/04
14/01/04 2.8230 fev/04 2.8530 mar/04
15/01/04 2.8320 fev/04 2.8560 mar/04
16/01/04 2.8280 fev/04 2.8550 mar/04
19/01/04 2.8350 fev/04 2.8760 mar/04
20/01/04 2.8540 fev/04 2.8754 mar/04
21/01/04 2.8510 fev/04 2.8747 mar/04
22/01/04 2.8545 fev/04 2.8790 mar/04
23/01/04 2.8450 fev/04 2.8750 mar/04
26/01/04 2.8750 mar/04 2.8750 mar/04
27/01/04 2.8822 mar/04 2.8822 mar/04
28/01/04 2.8970 mar/04 2.8970 mar/04
29/01/04 2.9220 mar/04 2.9220 mar/04
30/01/04 2.9591 mar/04 2.9591 mar/04
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
02/02/04 2.9660 mar/04 3.0120 abr/04
03/02/04 2.9650 mar/04 2.9860 abr/04
04/02/04 2.9420 mar/04 2.9700 abr/04
05/02/04 2.9430 mar/04 3.0010 abr/04
06/02/04 2.9553 mar/04 3.0130 abr/04
09/02/04 2.9464 mar/04 2.9890 abr/04
10/02/04 2.9430 mar/04 2.9710 abr/04
11/02/04 2.9370 mar/04 2.9810 abr/04
12/02/04 2.9190 mar/04 2.9540 abr/04
13/02/04 2.9070 mar/04 2.9535 abr/04
16/02/04 2.9145 mar/04 2.9596 abr/04
17/02/04 2.9180 mar/04 2.9520 abr/04
18/02/04 2.9296 mar/04 2.9573 abr/04
19/02/04 2.9520 mar/04 2.9800 abr/04
20/02/04 2.9650 mar/04 3.0110 abr/04
25/02/04 2.9851 abr/04 2.9851 abr/04
26/02/04 2.9830 abr/04 2.9830 abr/04
27/02/04 2.9680 abr/04 2.9680 abr/04
01/03/04 2.9430 abr/04 2.9430 abr/04
02/03/04 2.9305 abr/04 2.9305 abr/04
03/03/04 2.9260 abr/04 2.9260 abr/04
04/03/04 2.9152 abr/04 2.9500 mai/04
05/03/04 2.9210 abr/04 2.9430 mai/04
08/03/04 2.8900 abr/04 2.9320 mai/04
09/03/04 2.9035 abr/04 2.9380 mai/04
10/03/04 2.9060 abr/04 2.9480 mai/04
11/03/04 2.9280 abr/04 2.9650 mai/04
12/03/04 2.9350 abr/04 2.9790 mai/04
15/03/04 2.9240 abr/04 2.9510 mai/04
16/03/04 2.9260 abr/04 2.9530 mai/04
17/03/04 2.9150 abr/04 2.9564 mai/04
18/03/04 2.9290 abr/04 2.9600 mai/04
19/03/04 2.9190 abr/04 2.9500 mai/04
22/03/04 2.9205 abr/04 2.9530 mai/04
23/03/04 2.9249 abr/04 2.9570 mai/04
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
24/03/04 2.9240 abr/04 2.9661 mai/04
25/03/04 2.9750 mai/04 2.9750 mai/04
26/03/04 2.9700 mai/04 2.9700 mai/04
29/03/04 2.9706 mai/04 2.9706 mai/04
30/03/04 2.9694 mai/04 2.9694 mai/04
31/03/04 2.9413 mai/04 2.9413 mai/04
01/04/04 2.9250 mai/04 2.9250 mai/04
02/04/04 2.9195 mai/04 2.9195 mai/04
05/04/04 2.9230 mai/04 2.9500 jun/04
06/04/04 2.9000 mai/04 2.9410 jun/04
07/04/04 2.9001 mai/04 2.9380 jun/04
08/04/04 2.8960 mai/04 2.9400 jun/04
12/04/04 2.9060 mai/04 2.9390 jun/04
13/04/04 2.9020 mai/04 2.9390 jun/04
14/04/04 29115 mai/04 2.9450 jun/04
15/04/04 2.9050 mai/04 2.9510 jun/04
16/04/04 2.9350 mai/04 2.9618 jun/04
19/04/04 2.9190 mai/04 2.9510 jun/04
20/04/04 2.9180 mai/04 2.9560 jun/04
22/04/04 2.9420 mai/04 2.9900 jun/04
23/04/04 2.9350 mai/04 2.9670 jun/04
26/04/04 2.9444 jun/04 2.9444 jun/04
27/04/04 2.9566 jun/04 2.9566 jun/04
28/04/04 2.9610 jun/04 2.9610 jun/04
29/04/04 2.9940 jun/04 2.9940 jun/04
30/04/04 3.0015 jun/04 3.0015 jun/04
03/05/04 2.9700 jun/04 2.9700 jun/04
04/05/04 3.0089 jun/04 3.0400 jul/04
05/05/04 3.0050 jun/04 3.0300 jul/04
06/05/04 2.9860 jun/04 3.0360 jul/04
07/05/04 3.0280 jun/04 3.0910 jul/04
10/05/04 3.1400 jun/04 3.1900 jul/04
11/05/04 3.1740 jun/04 3.1600 jul/04
12/05/04 3.1000 jun/04 3.1300 jul/04
13/05/04 3.1554 jun/04 3.1970 jul/04
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
14/05/04 3.1550 jun/04 3.1690 jul/04
17/05/04 3.1390 jun/04 3.1830 jul/04
18/05/04 3.1450 jun/04 3.1600 jul/04
19/05/04 3.1450 jun/04 3.1750 jul/04
20/05/04 3.1611 jun/04 3.1900 jul/04
21/05/04 3.2300 jun/04 3.2360 jul/04
24/05/04 3.1949 jun/04 3.2100 jul/04
25/05/04 3.2200 jul/04 3.2200 jul/04
26/05/04 3.1800 jul/04 3.1800 jul/04
27/05/04 3.2280 jul/04 3.2280 jul/04
28/05/04 3.1600 jul/04 3.1600 jul/04
31/05/04 3.1299 jul/04 3.1299 jul/04
01/06/04 3.2270 jul/o4 3.2270 jul/04
02/06/04 3.1799 jul/o4 3.1799 jul/04
03/06/04 3.1680 jul/04 3.2250 ago/04
04/06/04 3.1900 jul/04 3.2020 ago/04
07/06/04 3.1445 jul/04 3.2230 set/04
08/06/04 3.1381 jul/04 3.1818 ago/04
09/06/04 3.1400 jul/04 3.1730 ago/04
11/06/04 3.1551 jul/04 3.2050 ago/04
14/06/04 3.1800 jul/04 3.2300 ago/04
15/06/04 3.1920 jul/04 3.2005 ago/04
16/06/04 3.1450 jul/04 3.1880 ago/04
17/06/04 3.1550 jul/04 3.1925 ago/04
18/06/04 3.1450 jul/04 3.1935 ago/04
21/06/04 3.1549 jul/04 3.1820 ago/04
22/06/04 3.1470 jul/04 3.1855 ago/04
23/06/04 3.1430 jul/04 3.1795 ago/04
24/06/04 3.1630 ago/04 3.1630 ago/04
25/06/04 3.1495 ago/04 3.1495 ago/04
28/06/04 3.1566 ago/04 3.1566 ago/04
29/06/04 3.1790 ago/04 3.1790 ago/04
30/06/04 3.1500 ago/04 3.1500 ago/04
01/07/04 3.1230 ago/04 3.1230 ago/04
02/07/04 3.1100 ago/04 3.1100 ago/04
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
05/07/04 3.0620 ago/04 3.1060 set/04
06/07/04 3.0565 ago/04 3.1030 set/04
07/07/04 3.0810 ago/04 3.1200 set/04
08/07/04 3.0640 ago/04 3.1026 set/04
12/07/04 3.0700 ago/04 3.1000 set/04
13/07/04 3.0590 ago/04 3.1050 set/04
14/07/04 3.0630 ago/04 3.0920 set/04
15/07/04 3.0499 ago/04 3.0800 set/04
16/07/04 3.0360 ago/04 3.0650 set/04
19/07/04 3.0160 ago/04 3.0519 set/04
20/07/04 3.0110 ago/04 3.0580 set/04
21/07/04 3.0185 ago/04 3.0550 set/04
22/07/04 3.0425 ago/04 3.0800 set/04
23/07/04 3.0483 ago/04 3.1000 set/04
26/07/04 3.0925 set/04 3.0925 set/04
27/07/04 3.1200 set/04 3.1200 set/04
28/07/04 3.1060 set/04 3.1060 set/04
29/07/04 3.0885 set/04 3.0885 set/04
30/07/04 3.0760 set/04 3.0760 set/04
02/08/04 3.0840 set/04 3.0840 set/04
03/08/04 3.0780 set/04 3.0780 set/04
04/08/04 3.0836 set/04 3.1270 out/04
05/08/04 3.0900 set/04 3.1260 out/04
06/08/04 3.1115 set/04 3.1200 out/04
09/08/04 3.0580 set/04 3.1100 out/04
10/08/04 3.0675 set/04 3.0865 out/04
11/08/04 3.0550 set/04 3.0985 out/04
12/08/04 3.0640 set/04 3.0910 out/04
13/08/04 3.0546 set/04 3.0840 out/04
16/08/04 3.0380 set/04 3.0818 out/04
17/08/04 3.0220 set/04 3.0590 out/04
18/08/04 3.0110 set/04 3.0540 out/04
19/08/04 2.9960 set/04 3.0200 out/04
20/08/04 2.9951 set/04 3.0400 out/04
23/08/04 2.9770 set/04 3.0185 out/04
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data F1 vencimento F1 F2 vencimento F2
24/08/04 2.9740 set/04 3.0050 out/04
25/08/04 2.9987 out/04 2.9987 out/04
26/08/04 2.9920 out/04 2.9920 out/04
27/08/04 2.9990 out/04 2.9990 out/04
30/08/04 2.9930 out/04 2.9930 out/04
31/08/04 2.9781 out/04 2.9781 out/04
01/09/04 2.9590 out/04 2.9590 out/04
02/09/04 2.9630 out/04 2.9630 out/04
03/09/04 2.9685 out/04 2.9980 nov/04
06/09/04 2.9590 out/04 3.0480 jan/05
08/09/04 2.9260 out/04 2.9610 nov/04
09/09/04 2.9300 out/04 2.9625 nov/04
10/09/04 2.9238 out/04 2.9560 nov/04
13/09/04 2.9260 out/04 2.9590 nov/04
14/09/04 2.9318 out/04 2.9683 nov/04
15/09/04 2.9270 out/04 2.9550 nov/04
16/09/04 2.9220 out/04 2.9550 nov/04
17/09/04 2.9020 out/04 2.9280 nov/04
20/09/04 2.8750 out/04 2.9130 nov/04
21/09/04 2.8900 out/04 2.9210 nov/04
22/09/04 2.8780 out/04 2.9082 nov/04
23/09/04 2.8910 out/04 2.9105 nov/04
24/09/04 2.9226 nov/04 2.9226 nov/04
27/09/04 2.9155 nov/04 2.9155 nov/04
28/09/04 2.9080 nov/04 2.9080 nov/04
29/09/04 2.9010 nov/04 2.9010 nov/04
30/09/04 2.8815 nov/04 2.8815 nov/04
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ANEXO C - Rotinas de programac¢io no E-Views 4.1® utilizadas para a estimacio das
razoes de hedge

C 1 — Estimagdo do Modelo Convencional, para as séries F1 e F2

' INICIO DO PROGRAMA

' Programa para calcular as razdes de hedge pelo modelo convencional, para as séries fl e {2,
¢ guardando-as em uma matriz de resultados.

' Limpa area de trabalho
delete mat *
delete eq_*
delete var*
delete se_*

" ajusta a amostra para obter o tamanho maximo possivel
smpl @all

" determina o tamanho do workfile
series _temp = 1
llength = @obs(_temp)
scalar tam_inicial= @obs(_temp)
delete temp

" ajusta o tamanho da amostra (janela)
Issize = 532

'inicializa as matrizes para armazenar as razoes de hedge

matrix(tam_inicial-!ssize-1,8) mat_beta_convl
matrix(tam_inicial-!ssize-1,8) mat_beta conv2

' executa a regressao para cada subamostra e armazena os resultados
" Inicio do lago - Define 894 iteragdes com janela mével
forli=1 to !length-!ssize-1

‘ ajusta a janela rolante para a subamostra de uma dada observagdo até “tamanho da amostra”
‘ (ssize) observagdes adiante
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smpl @first+!1 @first+!i+!ssize-1
' Estimac¢ao da equagdo de regressdo simples st = a + betaflt + et
equation eq_convl !ills s ¢ fl
' Preenche a matriz de resultados para a série F1
mat_beta convl(!i,1)=!i " indice para informar qual iteracdo os dados se referem
mat_beta convl(!i,2)=@coefs(1) 'coeficiente alfa da equagdao da média
mat_beta convl(!i,3)=@coefs(2) 'beta MQO usando fl

mat_beta convl(!i,4)=@tstats(1) 'estatisticat do coeficiente alfa
mat_beta convl(!i,5)=@tstats(2) 'estatisticat do coeficiente beta

mat_beta convl(!1,6)=@r2 'R2 da regressao
mat_beta convl(!i,7)=@se "erro-padrao da regressao
mat_beta convl(!i,8)=@f ' estatistica f

' Retorna a amostra original
smpl @first+!i @first+!i+!ssize-1
' Estimacdo da equacdo de regressdo simples st = a + betaf2t + et
equation eq_conv2 li.lssc f2
' Preenche a matriz de resultados para a série F2
mat_beta conv2(!i,1)=!1 " indice para informar qual iteracdo os dados se referem
mat_beta conv2(!i,2)=@coefs(1) 'coeficiente alfa da equacdo da média
mat_beta conv2(!i,3)=@coefs(2) 'beta MQO usando 2

mat_beta conv2(!i,4)=@tstats(1) 'estatistica t do coeficiente alfa
mat_beta conv2(!i,5)=@tstats(2) 'estatisticat do coeficiente beta

mat_beta conv2(!i,6)=@r2 'R2
mat_beta conv2(!i,7)=@se " desvio padrdo da regressao
mat_beta conv2(!i,8)=@f ' estatistica f

' Fim do lago janelamento

next

' FIM DO PROGRAMA
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C 2 — Estimagdo do Modelo de Corregdo de Erros, para as séries F1 e F2

' INICIO DO PROGRAMA:

' Programa para calcular as razdes de hedge pelo Modelo de Corregao de Erros, para as séries
"f1 e f2, guardando-as em uma matriz de resultados

' Limpa 4rea de trabalho

delete mat *
delete eq_*
delete var*
delete se_*

"ajusta a amostra para obter o tamanho maximo possivel
smpl @all

" determina o tamanho do workfile
series _temp = 1
llength = @obs(_temp)
scalar tam_inicial= @obs(_temp)
delete _temp

" ajusta o tamanho da amostra (janela)
Issize = 532

'inicializa as matrizes para armazenar as razoes de hedge
matrix(tam_inicial-!ssize-1,8) mat_beta convl
matrix(tam_inicial-!ssize-1,8) mat_beta conv2
matrix(tam_inicial-!ssize-1,6) mat_beta mcel

matrix(tam_inicial-!ssize-1,6) mat_beta mce2
matrix(2,2) mat22

' INICIO DO PROCESSO COM JANELAMENTO — MCE
' executa a regressdo para cada subamostra e armazena os resultados

" Inicio do lago - Define 894 iteragdes com janela de deslocamento
for li=1 to !llength-!ssize-1

' ajusta a janela rolante para a subamostra de uma dada observagao até “tamanho da amostra‘“
‘ (ssize) observagdes adiante

smpl @first+!i @first+!i+!ssize-1



" Estimacdao do MCE com a série F1 (2 defasagens)
var eq_mcel li.ec(c,1) 12 In usd sIn usd fl
eq_mcel !i.makeresids

' Preenche a matriz de covariancias dos residuos

mat22(1,1) = @cov(resid01,resid01) "variancia de s
mat22(1,2) = @cov(resid01,resid02) ' covariancia s e fl
mat22(2,1) = @cov(resid01,resid02) "covariéncia s e fl
mat22(2,2) = @cov(resid02,resid02) " variancia de f1

‘ Preenche a matriz de resultados mat_beta mcel(!i,1)=!i ° indice para informar qual
‘iteracao os dados se referem

mat_beta mcel(!1,2)= mat22(1,1) "variancia de s
mat_beta mcel(!1,3)= mat22(1,2) ' covariancia de s e f1
mat beta mcel(!1,4)= mat22(2,1) " covariancia de s e f1
mat_beta mcel(!1,5)= mat22(2,2) ' variancia de f1
mat_beta mcel(!1,6)= (mat22(1,2)/mat22(2,2)) ' beta MCE usando f1

‘ apaga as séries de residuos

delete resid01
delete resid02

' Retorna a amostra original
smpl @first+!i @first+!i+!ssize-1
" Estimacdao do MCE com a série F2 (4 defasagens)

var eq_mce2 li.ec(c,1) 14 In usd sIn usd {2
eq_mce2 !i.makeresids

' Monta a matriz de covariancias dos residuos

mat22(1,1) = @cov(resid01,resid01) ' variancia de s
mat22(1,2) = @cov(resid01,resid02) ' covariancia de s e f2
mat22(2,1) = @cov(resid01,resid02) ' covariancia de s e f2
mat22(2,2) = @cov(resid02,resid02) ' variancia de 2

' Monta a matriz de resultados

mat_beta mce2(!i,1)=!1 "indice para informar qual iteracao
¢ os dados se referem

mat_beta mce2(!1,2)= mat22(1,1) "variancia de s

mat_beta mce2(!1,3)= mat22(1,2) ' covariancia de s e 2

mat_beta mce2(!1,4)= mat22(2,1) ' covariancia de s e 2
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mat beta mce2(!1,5)= mat22(2,2) " variancia de 2
mat_beta mce2(!1,6)= (mat22(1,2)/mat22(2,2)) ' beta MCE usando 2

¢ apaga as séries de residuos
delete resid01
delete resid02

' Fim do lago janelamento

next

' FIM DO PROCESSO COM JANELAMENTO - MCE

' FIM DO PROGRAMA
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C.3 — Estimagdo do Modelo MCE-GARCH para a série F1

' INICIO DO PROGRAMA:

' Programa para calcular as razdes de hedge por meio de um processo GARCH bivariado,
¢ guardando as razdes em uma matriz de resultados. Equacdes das médias modeladas por
‘ meio de um modelo de corregdo de erros com 2 defasagens. Especificacdo do modelo

* GARCH bivariado: BEKK diagonal. Algoritmo BHHH.

' Limpa 4rea de trabalho

delete mat *
delete eq_*
delete var*
delete se_*
delete bvgarch *

" ajusta a amostra para obter o tamanho maximo possivel
smpl @all
" determina o tamanho do workfile
series _temp = 1
llength = @obs(_temp)
scalar tam_inicial= @obs(_temp)
delete temp
" ajusta o tamanho da amostra (janela)
Issize = 532
' inicializa as matrizes para armazenar os dados intermediarios e das razdes de hedge
matrix(2,2) mat22
matrix(tam_inicial-!ssize,5) mat_beta bvl

matrix(tam_inicial-!ssize,5) mat _beta bv2

'========[NICIO DO PROCESSO COM JANELAMENTO — MCE-GARCH =========
' executa a regressao para cada subamostra e armazena os resultados

¢ Inicio do laco
for li=1 to !length-!ssize
" Especificacdo do modelo

"y=const+y(-1)+y(-2)+res
" res ~ N (0, Ht)
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' Ht = omega*omega' + beta Ht (-1) beta' + alpha res (-1) res (-1)" alpha'

"em que

"y =2x 1 ¢ um vetor que contém as séries (yl=cambio a vista; y2=cambio futuro)

"const=2x1 vetor de interceptos da equacao da média

" H=2x2 (matriz simétrica de covariancias)

" H(1,1) = variancia da série 1 (armazenado como var yl)

" H(1,2) = covariancia entre a série 1 e a série 2 (armazenado como cov_yly2)
H(2,2) = variancia da série2 (armazenado como var y2)

omega = matriz tridngular inferior 2 x 2

" beta = matriz diagonal principal 2 x 2

' alpha = matriz diagonal principal 2 x 2

'

'

"apaga as amostras s0 e sl

delete sO
delete sl

' define as variaveis de ambas as séries

smpl @all
seriesyl =s ' ddlar spot
series y2 =f1 ' doélar futuro

' ajusta a janela rolante para a subamostra de uma dada observagao até “tamanho da amostra‘“
¢ (ssize) observagdes adiante. A primeira observacgdo da série de futuros ¢ ajustada para iniciar
‘ um periodo (dia) apos a primeira observacao da série de cambio a vista

sample sO @first+!i-1 @first+!i+!ssize-2
sample s1 @first+!i @first+!i+!ssize-2

"inicializac¢do de valores e parametros
"ajusta a amostra para o tamanho da série de cambio a vista

smpl s0

' calcula os parametros iniciais para os modelos GARCH univariados, modelando a média por
‘ meio de um MCE com duas defasagens. Algoritmo BHHH
¢ Critério de convergéncia = le-5; nimero maximo de iteragdes = 10000;

equation avista_!i.arch(b,m=10000,c=1e-5) yl c y1(-1) y1(-2) y2(-1) y2(-2) sfl 1
equation futuro !i.arch(b,m=10000,c=1e-5) y2 c y1(-1) y1(-2) y2(-1) y2(-2) sfl 1

" declara os vetores de coeficientes a serem utilizados no modelo GARCH bivariado

coef(2) const
const(1) = avista_!1.c(1) ' constante da equacdo da média da equagdo do retorno a vista
const(2) = futuro_!i.c(1) ' constante da equacdo da média da equagdo do retorno futuro
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coef(4) theta

theta(1) = avista !i.c(2) ° coeficiente da 1* defasagem de s na equagdo de retorno a vista
theta(2) = avista_!i.c(3) ° coeficiente da 2 defasagem de s na equagdo de retorno a vista
theta(3) = futuro !i.c(2) ¢ coeficiente da 1* defasagem de s na equagio de retorno futuro
theta(4) = futuro_!i.c(3) ¢ coeficiente da 2* defasagem de s na equagio de retorno futuro

coef(4) phi
phi(1) = avista_li.c(4) ‘ coeficiente da 1* defasagem de f1 na equagdo de retorno a vista
phi(2) = avista_!i.c(5)  coeficiente da 2° defasagem de fl na equagdo de retorno a vista

phi(3) = futuro_!i.c(4) ° coeficiente da 1* defasagem de f1 na equagdo de retorno futuro
phi(4) = futuro_!i.c(5) ° coeficiente da 2° defasagem de fl na equagdo de retorno futuro

coef(2) gamma

gamma(1) = avista_!i.c(6) ‘ coeficiente do termo de corre¢do de erros na equagao
¢ de retorno a vista

gamma(2) = futuro_!i.c(6)  coeficiente do termo de corre¢do de erros na equagao
¢ de retorno futuro

¢ declaracao dos coeficientes do modelo GARCH bivariado (BEKK diagonal)

coef(3) omega ¢ coeficientes omega
omega(1)=(avista_!i.c(7))".5

omega(2)=0

omega(3)=(futuro !i.c(7))*.5

coef(2) alpha ¢ coeficientes alpha
alpha(1) = (avista_!i.c(8))".5
alpha(2) = (futuro_!i.c(8))".5

coef(2) beta ‘ coeficientes beta
beta(1)= (avista_!i.c(9))".5
beta(2)= (futuro_!i.c(9))".5

" defini¢do da constante de ajuste para o log de verossimilhanca
Imlog2pi = 2*log(2*@acos(-1))

" definindo a var-cov da amostra na equagao de futuro como valores iniciais
¢ da matriz de covariancia

series cov_yly2 = @cov(yl-const(1), y2-const(2))
series var_yl = @var(yl)
series var_y2 = @var(y2)

series sqres1 = (yl-const(1))"2 'cria série do quadrado dos residuos da equacdo a vista
series sqres2 = (y2-const(2))"2 'cria série do quadrado dos residuos da equacao futuro
series reslres2 = (yl-const(1))*(y2-const(2)) 'cria série do produto dos residuos da
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‘ equagdo a vista com a equagao futuro
" Inicio do processo para calculo da log verossimilhanga para bv_garch

' 1) cria-se um objeto log likelihood (L.O.) denominado bvgarch !i
' 2) especifica um modelo log de verossimilhanga pela fungdo "append"

logl bvgarch !i " declara o objeto
bvgarch !i.append @logl logl "associa a funcao
bvgarch !i.append sqresl = (y1-const(1))"2 "associa as séries

bvgarch !i.append sqres2 = (y2-const(2))"2
bvgarch !i.append reslres2 = (yl-const(1))*(y2-const(2))

' calcula as séries de variancia e covariancia segundo o modelo BEKK diagonal
bvgarch !li.append var yl = omega(1)"2 + beta(1)"2*var_yl(-1) + alpha(1)"2*sqres1(-1)
bvgarch li.append var y2 = omega(3)"2 + omega(2)"2 + beta(2)"2*var_y2(-1) +
alpha(2)"2*sqres2(-1)
bvgarch !li.append cov_yly2 = omega(l)*omega(2) + beta(2)*beta(1)*cov_yly2(-1) +
alpha(2)*alpha(1)*reslres2(-1)
" calcula o determinante da matriz de covariancias
bvgarch !li.append deth = var yl*var y2 - cov_yly2"2
"inverte os elementos da matriz de covariancias e divide pelo seu determinante
bvgarch !li.append invhl = var y2/deth
bvgarch !li.append invh3 = var_y1/deth
bvgarch !i.append invh2 = -cov_yly2/deth

" define a série de log-verossimilhanga a ser maximizada segundo o modelo definido

bvgarch !i.append logl =-0.5*(!mlog2pi +
(invh1*sqres1+2*invh2*res1res2+invh3*sqres2) + log(deth))

' ajusta a amostra para o tamanho da série futuro (s1)
smpl s1

'Estima o modelo com os dados acima
bvgarch !i.ml(showopts,b,m=100, c=1e-5)

' calcula as razdes de hedge e armazena nas matrizes

mat_beta bv1(!i,1)=l "indice para informar qual iteracdo a que os dados se referem
mat_beta bv1(!i,2)=var yl1(!ssize+!i-1) ¢ variancia do cAmbio a vista
mat_beta bvl1(!i,3)=var y2(!ssize+!i-1) ' variancia do cambio futuro

mat_beta bv1(!i,4)=cov_yly2(!ssize+!i-1) ‘ covariancia entre a vista e futuro
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mat beta bv1(!i,5)=(cov_yly2(!ssize+!i-1))/(var y2(!ssize+!i-1)) 'beta GARCH

' fim do laco para bv_garch janelado
next

'=========FIM DO PROCESSO COM JANELAMENTO — MCE-GARCH ========—
' FIM DO PROGRAMA
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C.4 — Estimagdo do Modelo MCE-GARCH para a série F2

' INICIO DO PROGRAMA:

' Programa para calcular as razdes de hedge por meio de um processo GARCH bivariado,
¢ guardando as razdes em uma matriz de resultados. Equacdes das médias modeladas por
‘ meio de um modelo de corregdo de erros com 4 defasagens. Especificacdo do modelo

* GARCH bivariado: BEKK diagonal. Algoritmo BHHH.

' Limpa 4rea de trabalho

delete mat_*
delete eq *
delete var*
delete se_*
delete bvgarch *

" ajusta a amostra para obter o tamanho maximo possivel
smpl @all
" determina o tamanho do workfile
series _temp = 1
llength = @obs(_temp)
scalar tam_inicial= @obs(_temp)
delete temp
" ajusta o tamanho da amostra (janela)
Issize = 532

"inicializa as matrizes para armazenar os dados das razdes de hedge

matrix(tam_inicial-!ssize,5) mat _beta bvl
matrix(tam_inicial-!ssize,5) mat_beta_bv2

'=======INICIO DO PROCESSO COM JANELAMENTO MCE-GARCH =========
' executa a regressao para cada subamostra e armazena os resultados

“ Inicio do lago
for li=1 to !length-!ssize

' GARCH bivariado com série 2
"y=constty(-1)+y(-2) +y(-3) ty(-4) +res
" res ~ N(0,Ht)

' Ht = omega*omega' + beta Ht (-1) beta' + alpha res (-1) res (-1)" alpha'
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'em que,

y=2x1 vetor de séries de cdmbio (yl=cambio a vista; y2=cambio futuro)
const=2x 1 vetor de constantes das equagdes da média

H =2 x 2 (matriz simétrica de covariancias)

H(1,1) = variancia da sériel (armazenado como var yl)

H(1,2) = covariancia entre a sériel e a série2 (armazenado como cov_yly2)
H(2,2) = variancia da série2 (armazenado como var y?2)

omega = matriz tridngular inferior 2 x 2

' beta = matriz diagonal principal 2 x 2

alpha = matriz diagonal principal 2 x 2

"apaga as amostras s0 e sl

delete sO
delete sl

' define as variaveis de ambas as séries

smpl @all
seriesyl =s
series y2 = {2

' ajusta a janela rolante para a subamostra de uma dada observagao até “tamanho da amostra‘“
¢ (ssize) observagdes adiante. A primeira observagdo da série de futuros ¢ ajustada para iniciar
‘ um periodo (dia) ap6s a primeira observacao da série de cambio a vista

sample sO @first+!i-1 @first+!i+!ssize-2
sample s1 @first+!i @first+!i+!ssize-2

"inicializac¢do de valores e parametros
' ajusta a amostra para o tamanho da série de cambio a vista

smpl sO
' calcula os pardmetros iniciais para os modelos GARCH univariados, modelando a média por
‘ meio de um MCE com quatro defasagens. Algoritmo BHHH
‘ nimero maximo de iteragdes = 10000; Critério de convergéncia = le-5
equation avista_!i.arch(b,m=10000,c=1e-5) y1 c y1(-1) y1(-2) y1(-3) y1(-4) y2(-1) y2(-2) y2(-
3)y2(-4)sf2 1
equation futuro !i.arch(b,m=10000,c=1e-5) y2 c y1(-1) y1(-2) y1(-3) y1(-4) y2(-1) y2(-2)
y2(-3) y2(-4) sf2 1

' declara os vetores de coeficientes a serem utilizados no modelo GARCH bivariado

coef(2) const
const(1) = avista_li.c(1) 'constante da equacdo da média da equagdo do retorno a vista
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const(2) = futuro !i.c(1) ‘ constante da equagao da média da equacao do retorno futuro

coef(8) theta

theta(1) = avista_!i.c(2) ° coeficiente da 1* defasagem de s na equagdo de retorno a vista
theta(2) = avista !i.c(3) ° coeficiente da 2* defasagem de s na equagdo de retorno a vista
theta(3) = avista_!i.c(4) ° coeficiente da 3" defasagem de s na equagdo de retorno a vista
theta(4) = avista_!i.c(5) ° coeficiente da 4* defasagem de s na equagdo de retorno a vista
theta(5) = futuro_!i.c(2) ° coeficiente da 1* defasagem de s na equagdo de retorno futuro
theta(6) = futuro !i.c(3) ° coeficiente da 2 defasagem de s na equagdo de retorno futuro
theta(7) = futuro_!i.c(4) ° coeficiente da 3 defasagem de s na equagdo de retorno futuro
theta(8) = futuro !i.c(5) ° coeficiente da 4* defasagem de s na equagdo de retorno futuro

coef(8) phi

phi(1) = avista_!i.c(6)  coeficiente da 1* defasagem de fl na equagdo de retorno a vista
phi(2) = avista_li.c(7)  ‘ coeficiente da 2 defasagem de f1 na equagdo de retorno a vista
phi(3) = avista_!i.c(8) coeficiente da 3 defasagem de fl na equagdo de retorno a vista
phi(4) = avista_!i.c(9)  * coeficiente da 4" defasagem de f1 na equagdo de retorno a vista
phi(5) = futuro_!i.c(6). ° coeficiente da 1* defasagem de fl na equagdo de retorno futuro

phi(6) = futuro_!i.c(7)  coeficiente da 2 defasagem de f1 na equagdo de retorno futuro
phi(7) = futuro !i.c(8)  * coeficiente da 3 defasagem de f1 na equagdo de retorno futuro
phi(8) = futuro_!i.c(9) ° coeficiente da 4" defasagem de f1 na equagdo de retorno futuro

coef(2) gamma

gamma(1) = avista_!i.c(10) © coeficiente do termo de corre¢ao de erros na equacao de
retorno a vista

gamma(2) = futuro !i.c(10) ‘ coeficiente do termo de correcdo de erros na equagdo de
retorno futuro

¢ declaragdo dos coeficientes do modelo GARCH bivariado (BEKK diagonal)

coef(3) omega ¢ coeficientes omega
omega(1l)=(avista_!i.c(7))".5

omega(2)=0

omega(3)=(futuro !i.c(7))".5

coef(2) alpha ¢ coeficientes alpha
alpha(1) = (avista_!i.c(8))".5
alpha(2) = (futuro_!i.c(8))".5
coef(2) beta ¢ coeficientes beta
beta(1)= (avista_!i.c(9))*.5
beta(2)= (futuro_!i.c(9))".5
" definicdo da constante de ajuste para o log de verossimilhanca

Imlog2pi = 2*log(2*@acos(-1))

" definindo a var-cov da amostra na equagao de futuro como valores iniciais
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' da matriz de covariancia

series cov_yly2 = @cov(yl-const(1), y2-const(2))
series var_yl = @var(yl)
series var_y2 = @var(y2)

series sqres1 = (yl-const(1))"2 'cria série do quadrado dos residuos da equacgdo a vista

series sqres2 = (y2-const(2))"2 'cria série do quadrado dos residuos da equacao futuro

series reslres2 = (yl-const(1))*(y2-const(2)) ' cria série do produto dos residuos da
‘equacdo a vista com a equagao futuro

" Inicio do processo para calculo da log verossimilhanga para bv_garch
' 1) cria-se um objeto log likelihood (L.O.) denominado bvgarch !i
' 2) especifica um modelo log de verossimilhanca pela fungdo "append"

logl bvgarch !i " declara o objeto
bvgarch !i.append @logl logl "associa a funcao
bvgarch !i.append sqresl = (y1-const(1))"2 'associa as séries

bvgarch_li.append sqres2 = (y2-const(2))"2
bvgarch !i.append reslres2 = (yl-const(1))*(y2-const(2))

' calcula as séries de variancia e covariancia segundo o modelo BEKK diagonal
bvgarch !li.append var y1 = omega(1)"2 + beta(1)"2*var_yl(-1) + alpha(1)"2*sqres1(-1)
bvgarch li.append var y2 = omega(3)"2 + omega(2)"2 + beta(2)"2*var_y2(-1) +

alpha(2)"2*sqres2(-1)
bvgarch !i.append cov_yly2 = omega(l)*omega(2) + beta(2)*beta(1)*cov_yly2(-1) +

alpha(2)*alpha(1)*reslres2(-1)

' calcula o determinante da matriz de covariancias
bvgarch !i.append deth = var_yl*var y2 - cov_yly2"2

"inverte os elementos da matriz de covariancias e divide pelo seu determinante
bvgarch !li.append invhl = var_y2/deth
bvgarch !li.append invh3 = var yl/deth
bvgarch !i.append invh2 = -cov_yly2/deth

" define a série de log-verossimilhanga a ser maximizada segundo o modelo definido

bvgarch !i.append logl =-0.5*('mlog2pi +
(invh1*sqres1+2*invh2*res1res2+invh3*sqres2) + log(deth))

' ajusta a amostra para o tamanho da série futuro (s1)

smpl sl
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'Estima o modelo
bvgarch !i.ml(showopts,b,m=100, c=1e-5)

' calcula as razdes de hedge e armazena nas matrizes

mat_beta bv1(!i,1)=!1 " indice para informar qual iteracdo a que os dados se referem
mat_beta bv2(!i,2)=var_yl(!ssizet+!i-1) ‘ variancia do cambio a vista
mat_beta bv2(!i,3)=var y2(!ssize+!i-1) ' variancia do cambio futuro

mat_beta_bv2(!i,4)=cov_yly2(!ssize+!i-1) 'covariancia entre a vista e futuro
mat_beta bv2(!i,5)=(cov_yly2(!ssize+!i-1))/(var_y2(!ssize+!i-1)) ' beta GARCH

' fim do laco para bv_garch janelado

next

' FIM DO JANELAMENTO — MCE-GARCH

' FIM DO PROGRAMA



