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RESUMO

Este estudo foi desenvolvido com o objetivo de raode relacdo de dependéncia entre o
mercado futuro de dolar da BM&FBOVESPA e a econonode-americana,por meio da
abordagem de copulas. O contrato futuro de dolgogiado na bolsa brasileira € um dos
cinco contratos futuros de cambio com maior voluleenegociacdo do mundo, portantotem
papel fundamental no mercado financeiro naciongdésAa estimacdo de uma série de
familias de coépulasconstatou-se que a coftdéudent € apropriada para modelar a
dependéncia entre as varidveis analisadas. Alésn,dids testes estatisticos realizados
rejeitaram tanto a hipdtese de independéncia exgreéries quanto a de dependéncia de
valores extremos. A pesquisarevelou que as vasiaem estudo possuem dependéncia
negativa moderada, mesmo se tratando de mercastogati de diferentes paises.

Palavras-chave:mercado futuro de ddlar;copulas;dependéncia.



ABSTRACT

Considering the high integration degree of the ddiriancial market, this paper attempts to
model the dependence relationship between the BMB¥ABSPA U.S. Dollar futures market
and the U.S. economy, using the Copula frameworke T.S.Dollar future contract
negotiated on the Brazilian futures market is oh¢he top five futures contracts with the
highest negotiation volume of the world and, henteglays a fundamental role in the
Brazilian financial market. After the estimation séveral families of copulas it was shown
that the tstudentcopula is appropriated to model the dependencedest the analyzed
variables. Furthermore, the realized statisticts tegected hypothesizes of independence and
extreme value dependence. This study concludes thigatvariables present a moderate
negative dependence, even considering that itastattifferent kind of markets from distinct
countries.

Keywords: dollar future market;copulas;dependence.



SUMARIO

L INTRODUGAO. ...ttt s e ee e ses e s s s s s e s sesseseeeee s sesesesseesesees 1

IO R O o] (=1 1Yo PP PP PP PPPPPPPPRPPPP 3..
I A @ o 11 110 T o = -1 SRR 3
1.1.2 ODbjJetiVOS ESPECITICOS. . icveiiriicieie sttt sttt sttt st et e reeaesre e sreennens 3
1.1.3 Estrutura do traballi0..........cooeoiriiieiiee e e 3

2 REVISAO DE LITERATURA ......oieteeeeteteeeeee st s s sesassas s ssssssssssssasssnsssasssanaes 4

3 MODELO TEORICO......oiiieeieteeeeeeeteee et tes s sesses s s s sas s tssasssssssasssassssssssssssssssesssnsas 10

3.1 Moderna Teoria da CartIra ...........coeueeeemuiiiiei it e e 10

3.2 TEONA A COPUIAS .....eeiieiiiiiiee et e ettt ettt ettt e e e ekttt e e e eme e e e s bb e e e e e ekt e e e e e anbe e e e e e annneeeas 13
3.2.1 COpUIAS ArqUIMEIANAS. ........eerueuirieiirieirietrte ettt es 15
3.2.2 COpulas de Valores EXIFEMOS.......cccueveriiieeerieieeiesie st teete e eeesse e aessesreesaensesreesnenns 17

4 ESTRATEGIA EMPIRICA: PROCEDIMENTOS METODOLOGIG.........cocovevvereerrirreerranes 19

4.1 Testes de Raiz Unitaria e EStacionariedade .. .........cccoiuuiiiiiiiiiiii i 19

4.2 COPUIAS ESHUMATAS ... e et e ettt e e e e e e e e et eeeensssen e e e e e eeeeeasannsnsaneeeaaaeeens 20
4.2.1 COpUlas ArqUIMEMIANGS........cccervereeieiristeeteste et eteste e steeeee e steseessesse s s esessessaessessessaensenns 20
4.2.2 COPUIAS ElIPUCAS ...c.eiveuiieiirieiiieieriei ettt ettt et 23
4.2.3 COpulas de Valores EXITEMOS.......cccerirerireireirieteteeset ettt 23
4.2.4 OULTAS COPUIBS.....eeuiieeiiieiirieiete sttt sttt ettt be et bt be s s s 25

4.3 Medidas de DEPENUENCIA ................ e e e eeeeaa e et e et e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeaa e e sa s a e e e e aaaaaaeas 26

4.4 Teste de Independéncia de Genest € REMIBOAY2.............oeviiiiiiiiieiiiiiie e 29

4.5 Testes de Dependéncia de Valores EXIrEMOS .. ..vveiiiiee et e e e 29

4.6 Teste d€00ANESS-OF-MI........occuiiiiiiiiiii e 30

4.7 Modelos de variancia condicional Univariados.............ccooeeieeiiiieee e 31
4.7.1 MOAEIO GARCH. ...ttt et e 31
4.7.2 MOAEIO IGARCH......c.oitiiieirteetee ettt 32
4.7.3 MOUEIO EGARCH.....oeieeeeeee ettt sttt st e e s e seeeneens 32
4.7.4 MOUEIO GIR....ieeeeet et ettt ettt st b e e et b e s e eneas 33

5 O MERCADO FUTURO DE DOLAR DA BM&FBOVESPA.........cooveeeeeeeeeeeerereeever e 34

B RESULTADOS. ...ttt sttt st et s b e e bt et e s bt sht et e s bt sbe et e st e sbeeasenbesbeenbenbens 40

0 R B Lot Tod o= Lo o [0 RS D= Vo [0 3 40

6.2 Testes de Raiz Unitaria € NOrMAlAAAE . e e oevveeeeiiiiiiieeeiiiiie et 46

RGN =] (] = To= To I F= TSI @ 01U | =T PP 47

6.4 Critérios de eScolNa eNntre COPUIAS ... cceeeeaeeiiiiiiiiiiiii et e e e e e e e aeeeas 49



6.5 Teste de INAEPENUENCIA .........uuuuurtceeeeeeeiieiiiiiiiieere e a———aseseesssserensrrrerrrrnnrrrnnennnes 51
6.6 Testes de dependéncia de Valores eXIreMOS........cuceuiirriieriiiiiie et e e s reee e e e e e sieeee e 52
R =TSy (=0 [ ToToTo [0 Tc oo o ) PP 53
6.8 Apresentacdo grafica das copulas escolhidas................ccccoviiiiieeeee 54
6.9 Medidas de dependéncia eNntre as VAIAVEIS..........uuveeeeeiiiiiiiiiiiee e e e e eseeeeee e e e s sinaaeeeeeaae s 57
6.10 Estimacéao de copulas utilizando residuoS @ESBOES........ccccevveeiieeeiiee i 58
7 CONCLUSAQL. ..ot eeee ettt st s st sas s s st ess st s s ssas e ssssasasssssnsassassanenes 62
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS........oooieveeeeeeeeteeee et seeeess s esassesss s sssssssssssssssassssssssssnsens 65



Vi

INDICE DE FIGURAS

Figura 1 — Desvio-padrdo empirico do portfélio emg@o do nimero de ativos..........ccccuveueeeee. 12
Figura 2 — Participacdo no mercado futuro de dadartipo de agente em 2012...........ccccuveuveneee. 35
Figura 3 — Evolugéo da participacéo por tipo denegyao mercado futuro de dolar...................... 36
Figura 4 — Evolucao do volume mensal transaciomadmercado de ddélar futuro (em bilhdes de

[0 (o] F= T4 ST SRS 37
Figura 5 — Decomposicao da série mensal do volemaacionado por médias moveis.............. 37
Figura 6 — Volume negociado dos contratos futueddar com vencimento em 2012............... 38
FIQUIA 7 — INAICE SEP BO00...........ooeeieeeeeieeieeeee et ettt ss s s s s s esaes st 41
Figura 8 — Retorno do INdice S&P 500 (M Y0)........cocveueeeeeeeeeeeeeeeeeereeeseeeessesesessessssesesssesessnes 41
Figura 9 — Cotacéao do primeiro vencimento em atawtdolar futuro..........ccceeeeceveeeceeccceeee, 42
Figura 10 — Retornos do primeiro vencimento emtalmy délar Futuro (em %6)........cccceeveeveneeee. 43
Figura 11 — Cotacdo do contrato de délar futuro.V12.......c..cceceeveiieieieieeese e 44
Figura 12 — Retornos do primeiro do délar futur@\@&m 90)..........ccceeveerereneneeeeeeeseseree e 45
Figura 13 — Histogramas d0S reLOMIQS. ......cc.eeieriereeieieseeteieste st eeee e seeeseeseeseeeeessesseeseensesseeneenes 47
Figura 14 — Gréficos da copulatiadententre os retornos do S&P 500 e do primeiro vengimem

F= Yo T=T (ol o (oo (0] F=T g 11 (U g F RSOSSN 55

Figura 15 — Graficos da copulatiddententre os retornos do S&P 500 e do ddlar futuro.V.12... 56



Vii

INDICE DE TABELAS

Tabela 1 — Exemplos de familias de cépulas arquanad de um parametro..........cccceevevvveevennnne. 17
Tabela 2 — Os 20 contratos futuros e de op¢deémbio mais negociados em 2011.................. 34
Tabela 3 — Estatisticas Descritivas do indice SBIP.5..........cccocviririneiieinireseneeeese s 41
Tabela 4 — Estatisticas Descritivas dos retorndadioe S&P 500 (€M %0).......ccccevereecrenreereennnn. 42

Tabela 5 — Estatisticas descritivas da série dogird vencimento em aberto do doélar futura.... 42
Tabela 6 — Estatisticas descritivas dos retorngwidweiro vencimento em aberto do ddlar futuro (em

) SRR 43
Tabela 7 — Estatisticas descritivas do contratddier futuro V12 (em %0)....cccceeveveveecveneeeeennne, 44
Tabela 8 — Estatisticas descritivas do retornoddr duturo V12 (em %6).......ccccceeveveveevenieereennnn, 46
Tabela 9 — Testes de raiZ UNITAKIA. .........cocviirereeieee et nas 47
Tabela 10 — Normalidade das SEKIES........ccoivireiiiiirireee ettt 47
Tabela 11 — Estimativas das cépulas entre os mato S&P 500 e dolar futuro (primeiro vencimento
LT A= 0 1=T 5 (o) IR TSP 49
Tabela 12 — Estimativas das cépulas entre os eato S&P 500 e do ddlar futuro (V12).......... 49
Tabela 13 — Estimativas das cépulas entre os mato S&P 500 e o negativo do retorno do dolar
TUBUTO. o et b e sttt a bt s b s bt e e e bbb e b et e st e bt ebe st et et e e et enenreeben 50
Tabela 14 — Distancia entre a copula paramétreca@ula empirica.........cooeeveeeeeerenererereenseenn 52
Tabela 15 — Teste de independéncia entre os retdmmercado de dolar futuro e S&P 5Q0..... 52
Tabela 16 — Testes de dependéncia de valores @IemM...........ccceveveeierieeeeceseeee e 53
Tabela 17 — Teste dgoodness-of-fitlas copulas parametricas...........ccccveveveereiennencenec e 54
Tabela 18 — Grau de dependéncia entre as VANAVEIS..........ccevvererereeeeesienie e seessesseeenes 58
Tabela 19 — Critérios de escolha entre modelosadéncia condicional.............cccvceverenenieenenne. 59
Tabela 20 — Estimativas das cOpulas entre os m@sitis retornos do S&P 500 e do doélar futuré0
Tabela 21 — Comparacéo entre as estimativas fadlas residuos e pelos dados originais......... 61

Tabela 22 — Cédigo do més de vencimento do COMINBIOD..............cecverveeeerieieeceenieseeeesie e 69



1INTRODUCAO

Em um contexto de globalizacdo das relacbes coaierei financeiras, fica muito
dificil entender o comportamentoda economia briagike elevada integracdo do comeércio e
do mercado financeiro de diversos paises torna et@somias interdependentes, ou seja, €
cada vez mais comum que choques ocorridos em quafess causem efeitos na economia do
Pais.

A crise financeira de 2008 confirmou essa situagaocrise no mercado imobiliario
norte-americano foi rapidamente transmitida paranercado financeiro, derrubando os
indices de acbes de bolsas de valores no mundooiniaturalmente essa instabilidade
financeira se propagou para a economia como um tadsando brusca reducéo no ritmo de
crescimento do PIB de diversos paises, devendessaltar que em muitos casos chegou a
ocorrer recessao. No Brasil, por exemplo, o PIBae -0,33% em 2009, enquanto no Japao
o crescimento foi de -5,53%.

Tendo em vista que choques externos podem semiitihes para a economia
brasileira, € importante saber quantificar o graudeépendéncia que os diversos setores
nacionais possuem em relagcdo a economia de oudfessp pois a partir da mensuragdo do
risco que se corre é possivel adotar estratégiasspa gerenciamento.

A conjuntura econdmica internacional esta em um emmde muita incerteza. A
Europa vivencia grande instabilidade politica gpeé® da zona do euro, enquanto alguns
paises ja convivem com a dura receSsamm elevados indices de desemprego

A China assume hojeo papel de nova poténcia, gragascelerado crescimento
econdmico nas ultimas décadas. Se em 1990 sueaipacio na producdo mundial era menor
que 2%, em 2011 este valor ultrapassou os 10%,.degquiRMI. Existem dlavidas se todo esse
fantastico crescimento é sustentavel a médio eol@ngzo, e quais seriam os efeitos para a
economia mundial caso o ritmo de crescimento chdirésuisse.

Os Estados Unidos também passam por um momentnagtazaecondmica,
principalmente no que diz respeito a demora ngperagao pos-crise. Além disso, esta sendo
amplamente discutidaumapolitica sobre a divida ip@ibhmericana, que possui um teto
definido por lei. Ha grande apreensao de que, adsbnéo seja alterada, o paisterade adotar
politicas fiscais contracionistas previstas emdeino a reducdo de gastos com programas

! A Grécia, por exemplo, obteve uma variacdo de%® PIB em 2011, de acordo com o FMI.
2 Durante 0 més de janeiro de 2013, a taxa de desgmpa Espanha chegou a 26,2%.



sociais e 0 aumento de impostos, o que poderiamp&mda mais o ritmo de crescimento de
sua economia.

Os titulos do tesouro americandsb@ndg sdo extremamente importantes para o
sistema financeiro internacional, pois sdo conaiies quase como ativos livres de risco. Em
momentos de grande volatilidade no mercado finamceaundial € comum que o0s
investidores passem a trocar investimentos de migico por titulos de baixa rentabilidade.
Essa peculiaridade dosondgpermite que o governo americano se endivide a j@os, 0
que pode explicar, em parte, o crescimento nomiaaldivida publica. A razdo Divida
Publica/PIB cresceu expressivamente nos ultimoant®, saltando de 57,8% em 2001 para
103,7% em 2012, o que pode estar comprometendueaidade de solvéncia do pais.

Os agentes que operam no mercado financeiro brasilestdo,direta ou
indiretamente, expostos aos problemas que ocoreemcaonomia mundial. Desta forma, é
importante que se conheca o grau de dependénciatdos financeiros nacionais com a
situacao de economias estrangeiras. Neste tralmldaou-se especial atencao a relacdo que
o mercado de délar futuro da BM&FBOVESPAtem contc@@mia americana.

Para isso, utilizou-se o indice S&P500 como indicath economia americana, pois
ele inclui 500 grandes empresas dos setores inmpestda economia daquele pais. Apesar de
se tratar de um indicador do mercado de capitéesé eapaz de captar as expectativas de
diversos agentes, mesmo 0s que ndo tém contato doe esse mercado.

O mercado futuro de dolar da BM&FBOVESPA foi esabdhcomo alvo de estudo
devido a sua grande importancia para o mercadodei® brasileiro e para o mercado de
derivativos de cambio mundial. Durante 0 més deerivo de 2013, por exemplo, esse
mercado apresentou volume financeiro de R$ 5970déslhDada a grande movimentacdo
financeira, ndo é de se surpreender que esse reef0s contratos futuros de cambio mais
negociados do mundo.

Contudo, a avaliacdo da dependéncia entre doisaa@scndo é tarefa simples.
Normalmente utiliza-se o coeficiente de correlagi@ear para verificar o quanto duas
variaveis sdo dependentes, ignorando a possiveémre de uma dependéncia néo linear. E
possivel também a adocdo de modelos de regress&@stijmem o parametro de dependéncia.
Esta abordagem, contudo, carrega uma série deupostss, como a homoscedasticidade, a
normalidade dos residuos e a correta especificdgamodelo, os quais nem sempre sao
validos.

A metodologia de cOpulas surge como alternativa pagnsurar a dependéncia que

ndo faz nenhuma suposi¢cdo a respeito da distribuded variaveis, ou seja, é ideal para



trabalhar com os retornos de ativos financeirosggualmente sdo leptocurticos. As medidas
de dependéncia calculadas por meio de cOpulas tareéé capazes de captar a presenca de
associacdo nao linear entre as variaveis. Comourgdés do tipo copula representam
distribuicbes multivariadas, a estimacéo das c@ppéamite ndo somente a obtencdo de um

“grau” de dependéncia, como também é possivel centeeformato dessa relacéo.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

Estimar a relacdo de dependéncia entre o mercadarofude dolar da

BM&FBOVESPA com a economia dos Estados Unidos,peiorda abordagem de cépulas.

1.1.2 Objetivos especificos

- Testar a hip6tese da independéncia entre asvduaseis.
- Verificar se as variaveis possuem dependéncialdees extremos.
- Utilizar os residuos de modelos de regressaaauanos como variaveis de entrada

na estimacéo das copulas.

1.1.3 Estrutura do trabalho

Este trabalho encontra-se dividido em sete seg@gjoa primeira a Introducéao.
Nasegunda é feita uma reviséo da literatura solnergado futuro de délar no Brasil, como
também sobre trabalhos que aplicam a metodologiacdlas. O modelo tedrico é
apresentado nasecao 3, onde se discute brevemelitederna Teoria da Carteira e €
apresentada a introducdo a teoria das copulasedio &} descrevem-se 0s procedimentos
metodoldgicos adotados e apresenta-se a formaohalcilas cépulas que serdo estimadas.
Nasecdo5 contextualiza-se o mercado futuro de dal@8M&FBOVESPA, destacando suas
caracteristicas e ressaltando sua importancia.e@gltados s&o apresentados nasecao 6,

enquanto as conclusdes se encontram nasecao 7.



2REVISAO DE LITERATURA

Os mercados de opcdes, futuros e opcdes sobregutler dolar sdo estudados com
diferentes objetivos. Guimaraes e Silva (2002), gpa@mplo, analisaram a credibilidade de
curto prazo da politica cambial do periodo entreij@ de 1997 e janeiro de 1999. Nesse
periodo estava sendo adotado no Brasil o reginbmdgas cambiais. Entretanto,

em um regime de bandas confidveis, quando a cotagébial esta no limite
superior, deve-se esperar uma queda da taxa deiocanfropriedade
chamada de reversdo a média. No caso em estudam,pem nenhum
momento deveria ser esperada uma valorizagdo ¢topm@a a manutencao
da politica incluia o reajuste periddico da banamd (GUIMARAES:
SILVA, 2002).

Para verificar a credibilidade da politica cambie,autores utilizaram dados sobre
valores de opg¢Bes de compra, contratos futuro®ide € juros (D) e taxa de camlipotda
BM&F, para estimar os parametros implicitos nosrpod das opcdes pelo modelo de Merton
(1976). Posteriormente, esses parametros foramackils para calcular a probabilidade e as
magnitudes esperadas de uma desvalorizacdo do real.

Apesar do problema de identificagdo das estimagéatizadas, 0s parametros
calculados referentes a possibilidade de saltesvalores da volatilidade implicita estimados
pelo modelo de Merton (1976) indicam quesasilesde volatilidade estavam mimetizando a
possibilidade de ocorréncia de saltos discreto#mAbisso, constatou-se também que a
desvalorizagéo ocorrida em janeiro de 1999 parcsido diferente daquela que os prémios
das opcdes projetavam.

Mello (2005) comparou o desempenho do modelo deiffpazdo de opcgles de
Black (1976) com um modelo alternativo em que dizados dados sobre os mercados de
futuros e opgdes sobre futuros da BM&FBOVESPA. Hasadelagem alternativa baseia-se
no estudo de Camara (2003). Nesse modelo assumeeses precos do contrato futuro
possuem distribuicdo lognormal com assimetria memat

Mello (2005) escolheu as opg¢des sobre futuro darghi@ra realizar essa comparacao,
por trés razbes. Em primeiro lugar, as distribuscbistéricas dos precos do délar e de seu
retorno apresentaram, em varios periodos, assanmetgativa. Além disso, o contrato futuro
de ddlar € um ativo que apresenta elevada liquiegor altimo, o mercado de opc¢des sobre

dolar estava ganhando importancia.



Os resultados indicam que, apesar das limitactbss evieses do modelo de Black
(1976), o modelo de Camara (2003) teve desempeanfedor quanto a precificacdo das
opcOes sobre o futuro de ddélar. Também, um desaidiipétese de lognormalidade da
distribuicdo dos precos do ativo-objeto resultadfierencas na maioria dos casos relevantes
para precificar as opc¢oes.

A protecédo contra o riscth€dgé por meio dos derivativos de ddlar € de fundantenta
importancia para diversos agentes econémicos quelisgtamente afetados pelas variacdes
cambiais, como exportadores e importadores. Pala&zae essas operacdes ldedging os
agentes precisam primeiro saber quais instrumeutiiosar e a quantidade destes derivativos
que minimizam o risco de acordo com sua aversaicpiar. Tanaka (2005), por exemplo,
fez uma investigacdo sobre a Razéo Otimaleldge (ROH) para uma carteira composta por
dolarspote délar futuro.

O autor fez um comparativo entre a estimacdo da ROHduas abordagens. A
primeira delas surge como o coeficiente da regoegsé Minimos Quadrados Ordinarios do
preco do dolaspotsobre o ddlar futuroNessa abordagem a ROH é constante ao longo do
tempo. Ja na segunda abordagem reconhece-se er camdével da covariancia condicional
do mercado futuro e estima-se a ROH por meio danadelo GARCH Bivariado-BEKK-
Diagonal.

Como critério de comparacdao utiliza-se a variagiogntual da variancia da carteira
em relacao a carteira sdradge Os resultados indicam que o0 segundo método fargur ao
primeiro, pois

a reducdo média da variancia da carteira com hedgeelacdo a carteira
sem hedge sé foi conseguida, quando se considenatueeza variante no

tempo da covariancia condicional entre o retornddlar spot e o retorno do
dolar futuro e o da variancia condicional destenat(TANAKA, 2005).

Costaet al(2011) também se propuserama encontrdredge 6timo, utilizando
contratos futuros de acdes, taxas de juros e cambi®rasil, assim como petréleo nos
Estados Unidos. Nesse estudo os contratos futaramf‘os mais representativos em termos
de negocios da Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&Em disso, diversos agentes —
incluindo Estados, Investidores Institucionais estitnicbes Financeiras — atuam nesse
segmento e necessitam suas carteiras”.

Os autores afirmam que a definicdo do nivel étimbeatigendo € tdo simples, pois
“utilizar contratos futuros na mesma proporcdo @migiio a vista, para proteger todo

portfélio, € considerado um hedge ingénuo, pois iwdmue os dois mercados sempre



caminhem juntos”. A metodologia de Vetores Autoresgivos (VAR) foi adotadapara
identificar o nivel 6timo dbedge

Os resultados indicaram que o uso de contratosoutpara controle do riscodo
Ibovespa e do Petréleo requer elevado porcentuatilisacdo desses contratos, devendo-se
ressaltar que se obtém desempenho muito bom gaasficacia ddedge Ja para o mercado
de juros esse desempenho foi bem menor, assim eoatdizacdo dos contratos futuros.
Entretanto, o resultado mais importante destacatis @utores foi a auséncia de relacdo de
longo prazo entre o dolapote o dolar futuro, o que naturalmente reduz aéfma do
hedge

Apesar de ndo haver trabalhos sobre o mercadafdauddlar do Brasil que adotam
a metodologia de copulas,as possibilidades de agdlic desse método sdo extremamente

abrangentes. De acordo com Patton (2009):

The number of papers on copula theory in financd aconomics has
grownenormously in recent years. One of the mdkiantial of the ‘early’
papers on copulas in finance is that of EmbredWitd\leil and Straumann
(2002), which was circulated as a working papet989. Since then, scores
of papers have been written, exploring the usesagulas in finance,
macroeconomics, and microeconomics, as well aslaiging the estimation
and evaluation theory required for these applicati®ATTON, 2009).

Um dos trabalhos que explora bem a aplicacéo damtde cdpulas em econometria
financeira € o de Patton (2002). O autor reconlyeee diversas variaveis econdmicas sao
distribuidas de forma ndo normal. Além disso, a igéd de dependéncia por meio da
correlacdo linear € criticada, principalmente pé&wo de poder existir dependéncia
assimétrica.

Sendo assim, o autor sugere a utilizacdo da tetwmiadpulas, que é capaz de
considerar a dependéncia de modo mais abrangenis, germite a construcdo de
distribuicbes multivariadas paramétricas flexivelma grande contribuicdo desse trabalho é
a extensédo da teoria de cépulas para permitirwgisZ&ondicionantes, aplicando o modelo de
distribuicdo conjunta para as taxas de cambio esrtrarco alemdo e odolar americano e
também entre o yen japonés eo dolar americano.

Um resultado que pode ser destacado, entre oétopge durante o periodo anterior a
criacdo do euro foi fortemente rejeitada a hipotada de que as taxas de cambio possuiam
estrutura de dependéncia condicional simétrica.mAldisso, foram detectadas fortes
evidéncias de que houve quebra estrutural na c@mmdicional apds a criagdo do euro, em
1999.



Ané e Kharoubi (2003) utilizam a teoria de copudam 0 objetivo de melhorar a

protecao do risco no mercado financeiro. Os aut@@amhecem que:

The assumption of multivariate normal returns #iethe heart of the modern
portfolio theory that establishes the variance hes risk measure and the
correlation between asset returns as the measurdepéndence that
determines portfolio diversification and hedging rfpenance (ANE;
KHAROUBI, 2003).

Séo utilizados dados de seis indices de agBesapardlise: Dax 30, FTSE 100,
Hang Seng, NASDAQ, Nikkei 225 e S&P 500. As copudstimadas sdo a gaussiana,
Gumbel (1960), Frank (1979) e Cook-Johnson (198aja evitara escolha arbitraria de qual
copula deve ser escolhida, é feito o mesmo proadonque Durrleman, Nikeghbali e
Roncalli (2000), no qual se adota um critério deecg® baseado na coOpula empirica de
Deheuvels (1979,1981).

A partir dos resultados da estimacgéo das copulas,eAKharoubi (2003) propdem a
aplicar um modelo de Valor em Risco (VaR) parafigen se a relacdo de dependéncia
estimada por copulas gera melhoras nas estimagd¢aRl. Os autores concluiram que a ma
especificacdo na estrutura de dependéncia pode carsa de erro de estimacédo de mais de
20% do VaR .

Quanto aos modelos de gestdo de risco, Kat e P@afd) sugerem uma técnica
baseada na teoria de copulas que permite a devidicastratégias de negociagdo dinamicas.
O objetivo desse trabalho é mostrar que a técnicke merar resultados estatisticamente
similares aos dasedge funds

Os autores estendem a formulacgéo tedrica do moeétayoff Distribution Princing
de Dyvbig (1988) para um contexto bivariado. Emussay € determinada a funcgéao iy off
desejada, que, dada a distribuicdo dos ativoseanseegociados, implica a distribuicdo do
retorno desejado. Por altimo, sdo comparados oftadss desse procedimento com base em
copulas com os retornos de thesige funds

Kat e Palaro (2005) concluem que:

in this paper we have shown that it is possiblédasign dynamic trading
strategies, which generate returns similar to thokéndividual hedge
funds and funds of hedge funds. Since this is aptiehed by trading
(futures on) traditional assets only, these stiate@void the typical
drawbacks surrounding hedge fund and other alt@matvestments. As
such, our synthetic hedge fund returns are clearlye preferred over real
hedge fund returns(KAT; PALARO, 2005).



Outra possivel aplicacdo da teoria de copulas érsunacdo do contagio financeiro
entre diferentes mercados. Rodriguez (2006) corsside possibilidade dos mercados
financeiros se tornarem mais interdependentes ttupmriodos de crises. De acordo com o
autor, esse assunto adquiriu grande importancentiia década de 1990, quando ocorreram
cinco grandes crises.

Foram utilizados os retornos diérios de cinco ieslide acdes de paises do leste
asiatico (Tailandia, Malasia, Indonésia, CoreiaSilh e Filipinas) durante a época da crise
asiatica. Além disso, também foram estudados asned diarios de indices de acgbes de
paises latino-americanos (México, Argentina, ChiléBrasil) durante o periodo da crise
mexicana.

Os resultados evidenciaram que a estrutura de dépeia entre os retornos dos
indices de acdes nos paises asiaticos e latindemmes mudou durante as crises asiatica e
mexicana. Por outro lado, a dependéncia medida palode Kendall foi relativamente
pequena, no entanto as mudancas na dependéncrdeduggimes de alta variancia foram
estatisticamente significantes.

Um estudo nacional que também teve o objetivo desarar o contagio financeiro
foi 0 de Santos (2010). Nesse trabalho, foram estés cOpulas para modelar e quantificar a
dependéncia entre quatro diferentes mercados: IEBPVE S&P 500, FTSE e Nikkei 225,
para um intervalo de observacgdes entre 2000 e 2009.

O autor seguiu a metodologia de Patton (2002), ue s¢ refere a utilizacdo dos
residuos padronizados dos modelos marginais doAtipA-GARCH para estimacdo das
copulas. As copulas escolhidas foram as mesmastadas em Patton (2002), ou seja, as
copulas condicionais. A escolha dessa metodolagiand sentido de identificar se houve
contagio financeiro durante a crisesidoprime

Nesse estudo concluiu-se que o mercado brasilgiresantou sinais claros de
contagio em relagdo ao mercado norte-americaneetanto, as copulas estimadas néo foram
concordantes no que diz respeito ao contagio dosathes japonés e londrino em relacdo a
crise.

Os modelos de volatilidade multivariados permitesnalise ndo somente do risco
individual do ativo, mas também da transmissdo eatagio da volatilidade de outros
mercados. Pereira e Pereira (2009) apresentam @londé cOpulas como alternativa as
demais metodologias de céalculo de risco para uitfigtiorresultante de posi¢des idénticas em

quatro fatores de risco.



Nesse trabalho, além da apresentacdo detalhadadelorde copulas, tem-se uma
excelente referéncia nos estudos sobre volatilidadis também faz uma revisdo de alguns
dos modelos de volatilidade univariados mais papslaARCH, GARCH, EGARCH,
TGARCH e PGARCH. Em seguida, sado descritos algwss rdodelos multivariados de
volatilidade: GARCH multivariado, VEC, diagonal, RE, EWMA, Modelo de Correlagao
Constante (CCC) e Modelo de Correlagao DinamicaGpC

Os resultados indicam que ao comparar o modeloplgdas com os demais modelos
de volatilidade multivariados apresentados verfieaque as medidas de risco estimadas pela
teoria de copulas apresentam superioridade coasiglelquando se consideram um nivel de
confianca alto.Entretanto, o modelo € limitadopercqua estimacdo é lenta e de dificil

convergéncia. Além disso,

em relagdo a sua aplicabilidade e implantacdo emcdsa de

investimentos,entendemos como um pouco critica nmento, por dois
motivos principais: primeiro a necessidade de tee ge supor alguma
funcdo de acoplamento de forma “ad-hoc”, estedganposicéo dificulta a
defesa perante a alta cipula, e em segundo ludiicoldade para estimar
modelos multivariados acima de quatro (PEREIRA; PERA, 2009).
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3 MODELO TEORICO

3.1 Moderna Teoria da Carteira

No trabalho seminal de Markowitz (1952), a teor@ fthancas comecou a ser
desenvolvida nos moldes em que é conhecida até@@ator propds uma nova modelagem,
que tratava da mensuracdo de duas caracteristiodamentais dos ativos financeiros e
portfélios: risco e retorno.

Markowitz (1952) propunha que a partir de dado®hs dos retornos dos ativos
era possivel ndo somente mensurar seu risco emoetsperados, mas também minimizar o
risco do investidor por meio da diversificacdo neposicéo de uma carteira. O autor definiu
0 retorno esperado como a média dos retornos messado risco era definido como a
variancia desses retornos.

Partindo do pressuposto que os retornos dos diivasceiros seguem distribuicdo
normal, o risco poderia de fato ser mensurado, qoando a média e a variancia dessa
distribuicdo s&@o conhecidas, é possivel calculprobabilidade de ocorréncia de qualquer
evento. Sendo assim, o risco deixa de ser um iorigdbjetivo e passa a ser medido em
termos probabilisticos.

O autor, nesse mesmo trabalho, apresenta uma @eogae, dentro dessa estrutura
média-variancia, a diversificacdo de um portfélade reduzir a variancia (risco), mantendo
um dado nivel de retorno desejado constante. Pest@ges de simplicidade, é apresentado
agui o modelo que contém apenas dois ativos, antmetesses resultados podem ser
estendidos para modelos com atdivos.

Considerando um portfolio com dois ativos de riscque sdo ambos normalmente
distribuidos, a média e o desvio-padréo do poafplbdem ser calculados quand® da
nossa riqueza é investida no ativo Xy% investido no ativo Y. O retorno do portfélio pode
ser representado como a soma ponderada das didagigar

R, =aX +bY (3.1.1)
O retorno médio é o resultado esperado:

E(R,) = E[aX + bY] (3.1.2)

Separando os termos, tem-se que:
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E(R,)= E(aX)+ E(bY) (3.1.3)
Comoa eb s3o constantes, tem-se que:

E(R,) = aE(X) + bE(Y) (3.1.4)
A variancia do portfélio & expressa como:

VAR(R,) = E[R, — E(R,)]"

= E[(aX + bY) — E(aX + bY)]?  (3.1.5)

Rearranjando os termos,
VAR(R,) = E[(aX — aE(X)) + (bY — bE(Y))]?
= E[a*(X —e(X))" + b2(Y — E(Y))” + 2ab(X — E(X))(Y — E(Y))] (3.1.6)

Sabe-se que

VAR(aX) = a?E |(X — E(X))’| = a?VAR(X)(3.1.7)
E também,

VAR(bY) = b%E (Y — E(V))’| = p?VAR(Y)(3.1.8)
Além disso,

covX,Y) =E[(X —EX))(Y —E(V))] (3.1.9)

Portanto, a variancia de um portfolio pode serasgmtada por:
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VAR(R,) = a®?VAR(X) + b?VAR(Y) + 2abCOV (X,Y)(3.1.10)

Esse resultado evidencia que para reduzir o riscairda carteira ndo € preciso
apenas reduzir a proporcao de ativos de maior gsceluir titulos com menor variancia, é
necessario observar também a covariancia entres epes. Na equacdo (12), se a
covariancia entre X e Y € negativa, a combinac@ie es dois ativos resulta em uma carteira
mais eficiente do que aquelas compostas apenasypdos dois ativos.

Além disso, é possivel demonstrar que a medidauquee carteira vai aumentando
sua diversificacdo essa otimizacdo da relacéo -retoono tende a ficar cada vez mais
eficiente.No entanto, encontram-se limites empérigara essa reducao do risco, como mostra

a Figura 1.
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Fonte: Fama (1976).

Figura 1 — Desvio-padrdo empirico do portfélio emg@o do nimero de ativos.

Apesar da grande importancia deste trabalho, @n@d como medida de risco
mostrou-se passivel de crititaSendo assim, existe a necessidade de encontridasenais

eficientes de volatilidade, que tentam captar coaomprecisdo o “verdadeiro” risco dos

% Entre elas, a elevada curtose caracteristica tilass dinanceiros, que consequentemente ndo cazciema
distribuicdo normal pressuposta por Markowitz ()9%endo assim, como os ativos possuem distribuicéo
desconhecida, é impossivel o céalculo da probabliidée um determinado desvio em relacdo a médiap com
visto em Fama (1965).
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ativos financeiros, como € o caso dos modelos dailiéa de varidncia condicional
introduzidos por Engle (1982).

A mensuracao do risco € apenas um dos problemasitesmdos em financas. A
gestdo desse risco também é extremamente impopardeos agentes econdémicos, pois é
comum que muitos queiram se proteger desse riscpaato outros desejam especular em
cima dessa variabilidade. Markowitz (1952) propasgiézacédo da covariancia como medida
de dependéncia, sendo também comum utilizar alagé® de Pearson para avaliar a
composicao de um portfolio.

A teoria de cépulas é util para realizar uma gedtfidsco, porque ela ndo somente
fornece indices de dependéncia, como também igeestinatureza dessa dependéncia e,

portanto, fornece mais informacdes relevantes.

3.2 Teoria de Copulas

A palavra copula em latim, € um nome que significa “uma ligacamculo,
conexdo” e € usada na gramatica e na logica pa@eder a parte de uma proposicado que
conecta o sujeito e o predicado.

A definicdo de copulas apresentada por Nelsen j26@6que, por um ponto de
vista, cOpulas sdo fungbes que juntam ou “acoplamEdes de distribuicdo multivariadas
com as suas funcdes de distribuicdo de probabdidathrginais unidimensionais.
Alternativamente, copulas sdo funcbes de distrémuignultivariadas cujas margens
unidimensionais séo uniformes no intervalo (0,1).

Formalmente, antes de definir o conceito de cOpuspduz-se o conceito de
subcépulas. Para o caso de duas dimensdes, umadpaldh@ uma funcdb’'que segue as

seguintes propriedades:

1. DomC = §; XS, ondeS; eS,sao subconjuntos decontendo O e 1.
2. C’é“grounded” e “2-increasing” .

3. Para cadaemS;evemsS,, C'(u,1) =u=e C'(1,v) = v.

Logo, as cépulas podem ser consideradas como subsdmjo dominio &. Sendo
assim, pode-se dizer que a copula é uma func&oetel ,com as seguintes propriedades:

* As definicBes dgroundede 2-increasingpodem ser encontradas em Nelsen (2006).
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1. Paracada ev eml,

C(u,0) =0=C(0,v)(3.2.1)

Clu,1)=u e C(,v)=1v(3.22)

2. Paracada,,u,, v,,v, eml, sendo que,; < u,ev; < v,,

C(uy, v3) — C(uy,v1) — C(uqg, v3) + C(uqy,v,) = 0(3.2.3)

Além disso, sabe-se que para qualquer subcépula:

max(u +v —1,0) < C'(u,v) < min(u,v)(3.2.4)

Consequentemente, para qualquer copula:

max(u +v —1,0) < C(u,v) < min(u, v)(3.2.5)

ou entao,

W(u,v) < C(u,v) < M(u,v)(3.2.6)

A inequacéo (3.2.6) é conhecida como inequacabréehet-Hoeffding boundsA
funcdo M (u,v) é denominadaréchet-Hoeffding upper boundnquanto, analogamente,
W(u,v) € chamada dd-réchet-Hoeffding lower boundApesar de serem construidas
teoricamente, essas duas fungbes possuem intedwetpratica bastante direta, pois
representam as funcdes de perfeita dependénciavp@sinegativa, respectivamente.

Existe uma terceira cOpula frequentemente encanttedtro da Teoria de Cépulas e
que também possui interpretacdo pratica facil:puleddo produto. Formalmente ela pode ser
escrita comdlI(u, v) = uv. Esta cépula ilustra o caso da perfeita indepesidéentre as
variaveis. A sua intuicdo € a mesma por tras deargge diz que quando dois eventos sao
independentes a chance de ocorréncia de ambosléaignultiplicacdo da probabilidade de

cada um deles.
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Para entender melhor a aplicacdo de cOpulas ntséstaé fundamental que se
conheca o Teorema de Sklar (1959), que pode seaforente descrito como: Assuma dile
€ uma funcado de distribuicdo conjunta com margea&. Desta forma, existe uma cépula

C, que para quaisquere y pertencentes R,

H(x,y) = C(F(x),G(y)) (3.2.7)

SeF e (G sao continuas, ent@3é Unica; se nad;, &€ unicamente determinada em
RanF X RanG. SeC é uma cépula & eG sédo fungbes de distribuicdo, entépr, y) é uma

funcao de distribuicdo conjunta com margereG.
3.2.1 Copulas Arquimedianas

A classe de cépulas arquimedianas representa uwrtampe grupo de cépulas que
pOSsui varios pontos positivos. Essas copulas pageroonstruidas com facilidade e existem
diversas funcdes com propriedades distintas querpar usadas para modelar varios tipos
de dependéncia.

Assumindo qu& eY sdo variaveis aleatérias continuas, com funcadisiebuicao
conjuntaH e funcdes de distribuicdo margiak G, respectivamente, sabe-se que quahdo
eY séo independentel(x,y) = F(x)G(y) para todoc,y € R. Este é o Unico caso em que
se pode dividir a funcdo de distribuicdo conjunta @m produto de uma func#obe uma
funcaoG.

Quando é possivel escrever

A(H(x,y)) = M(F())(6(»)(3.2.1.1)

para uma funcaa positiva no intervald@0,1), entdo, ao assumir qg€t) = —In A(t), pode-

se reescrevdd como a soma das marginais, ou seja:

go(C(u, v)) =)+ o) (3.2.1.2)
Antes de definir o que é uma copula arquimediapagéiso mais duas defini¢cdes:

1) Assuma que é uma funcao continua, estritamente decrescerteme0¢c], tal
quep(1) = 0. A funcio pseudoinversa geé a funcaa!~'! com Doyl =
[0,0] e Rarp!~1=1, dada por:
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-1
el1(t) = {90 (t())' 2} (So)t;"’éo; (3.2.1.3)

2) Assuma que é uma funcao continua, estritamente decrescentemd0], tal
quep(1) = 0, e assuma quel~1é a pseudoinversa de Assuma qué& é a

funcdo dd2 eml dada por:

Cu.v) = U@ + p(v)). (3.2.1.4)

As copulas que puderem ser descritas pela equa&dd4) sado denominadas
arquimedianas. J4 a func@o é conhecida como geradora da coOpula. Nos casos em
quep(0) = oo, pode-se afirmar que é uma geradora estrita. Sendo asgimt! = =1,

consequentemente

C(u,v) = ¢ (o) + ¢(v))(3.2.1.5)

representa uma cépula arguimediana estrita.

De acordo com Nelsen (2006), relembrando o axiauuiraediano para 0s nimeros
reais positivos (s@,b sdo numeros positivos reais, entdo existe algumerl inteiron, tal
quena>b), uma copula arquimediana se comporta como umadpeibinario no intervalb.

A copula define para cada paw em |, um nimeroC(u,v)eml. Como a “operacaoC é
comutativa e associativa, e preserva o ordenamestdoé,u;<u.e vi<v, implica queC(uy,v1)
<C(p,V2).

Como mencionado, as copulas arquimedianas podeoossiruidas com facilidade,
pois € necessario apenas encontrar fun¢cdes quenserwmo geradoras, isto €, funcdes
continuas decrescentes convegade | em[0, ] comg(1) = 0. Na Tabela 1ltem-se uma
lista com uma série de familias de cOpulas arquimned de um parametro, assim como suas

respectivas funcdes geradoras.



17

Tabela 1 — Exemplos de familias de copulas arquanaed de um

parametro
lable 4.1. One-parameter
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Fonte: Nelsen (2006).

3.2.2 Copulas de Valores Extremos

Formalmente, uma copulapertence a categoria de valores extremos serexist

copulaCr que satisfaz a:
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Cr(u '™, ...,udl/”)n - C(uy, ..., ug) (3.2.2.1)

quandon — oo, para todd(u,, ...,uy) € [0,1]¢. J& as cOpulasax-stablesdo aquelas que

satisfazem a seguinte relagéo:
C(uy, oy ug) = C(uy /™, ...,udl/m)m(3.2.2.2)

para todo inteiren > 1 e todo(uy, ..., ug) € [0,1]¢. A prova de que toda cOputaax-stable
também de valores extremos é trivial, enquanto mréoo também pode ser faciimente
provadd. Portanto, pode-se afirmar que uma copula é dmeslextremos se, e somente se,
ela formax-stable

De acordo com Pickands (1981), todas as cOpulasldees extremos podem ser
representadas por:

1
C(u,v) = exp [log(uv)A {m(ﬁ—(:j)}] (3.2.2.3)
em qued:[0,1] —» [0,1] é convexa e também queax (t,1—t) < A(t) <1 para todo

t € [0,1]. Em grande parte dos casos, tenta-se descobrifamiba paramétrica apropriada

parad, que é equivalente ao se procurar por uma coputgpaada.

® Gudendorf e Segers (2010).



19

4 ESTRATEGIA EMPIRICA: PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS
4.1 Testes de Raiz Unitaria e Estacionariedade

Ao trabalhar com séries temporais, um dos primgiessos comumente adotado é a
averiguacdo se as séries possuem raiz unitaria eoelas podem ser consideradas
estacionarias. Em modelos de regressdo, a utibzaea séries integradas pode gerar o
problema da regressao espuria, quando a dependg@ricaas variaveis € superestimada, dada
a existéncia de uma tendéncia comum entre elas.

Apesar de a estimacdo de coOpulas ser diferentenddglos de regressdo, também
pode ser perigoso medir a dependéncia entre vaiaue possuem raiz unitaria, pois €
possivel que variaveis sem relacdo logica algujaansgependentes umas das outras.

Portanto, serdo realizados testes de raiz unitrestacionariedade para utilizar
apenas séries que possam ser consideradas I(Q)m@irp teste realizado é o de Dickey-
Fuller Aumentado (ADF), no qual é avaliada a hipét@ula de que a série possui raiz
unitaria. O teste € proposto por Banerjextral. (1993), sendo a estatistica de testes e a tabela
com o0s p-valores fornecidos pelos autores. O numderdefasagens a serem utilizadas no
teste é determinado pela formula encontrada eméektiapiornik e Lebaron (2012):

k = trunc((length(x) — 1)@)) (4.1.2)

em qué& é o numero de defasagens é o vetor de variaveis. Segundo Trapletti, Homik
Lebaron (2012), esse valotdrresponds to the suggested upper bound on tleatatvhich
the number of lags, k, should be made to grow wuhi sample size for the general
ARMA(p,q) setup”.

O segundo teste realizado € o Millips-Perron (PP), que assim como o ADF
também avalia se a série € I(1). A estatisticaediete a tabela com os p-valores também
podem ser encontradas em Banerjednal. (1993). Nesse teste, o nimero de defasagens é
escolhido de acordo com a seguinte formula, fod@egor Trapletti, Hornik e Lebaron
(2012):

k = trunc(4 x (n/100)7(0.25))(4.1.2)
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em gqué& € o numero de defasagens € o comprimento da série.

O dultimo teste utilizado é o de Kwiatkowski-Phigschmidt-Shin (KPSS), que
diferentemente do ADF e do PPavalia a hipétese arilque a série é estacionaria. Portanto,
ao analisar os trés testes conjuntamente, tem-aevig@o mais ampla a respeito da ordem de
integracdo das seéries. O teste KPSS é mais bemtdemm Kwiatkowskiet al (1992) e o
namero de defasagens utilizado é aquele propostdrppletti, Hornik e Lebaron (2012), no

qual:

k = trunc(3 * sqrt(n)/13) (4.1.3)

em gqué € o numero de defasagens € o comprimento da série.

4.2 Copulas Estimadas

De acordo com o teorema de Sklar, a distribuicadtivatiada de duas ou mais
variaveis pode ser representada por uma copuldistabuicdes univariadas. Normalmente a
copula “verdadeira” € desconhecida, sendo necessitar uma diversidade de fungbes para
encontrar qual delas se ajustamelhor ao tipo derdmcia que as varidveis possuem entre si.

Ha uma grande diversidade de familias de coOpulaanmgdricas que fornecem
candidatas a cOpula a ser escolhida. Somente ntagge a categoria de familias de copulas
arquimedianas de um parametro,existem diversasbgmssles de escolha, como pode ser
observado na Tabela 1.

Dada a grande quantidade de familias de coOpulasec@as existentes, é preciso
escolher um delimitado grupo que sera estimadgpestdo de simplicidade.Segundo Trivedi
e Zimmer (2005):

Choosing a copula that permits only positive depend is also restrictive if
one expects either positive or negative dependémdde relevant data
context. Thus, in many empirical settings, choosinglatively unrestrictive
copula is a sensible decision. In many empiricdtirggs trying several
copulas to explore the dependence structure isiadsstrategy (TRIVEDI;

ZIMMER, 2005).

4.2.1 Copulas Arquimedianas
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As familias de coépulas estimadas neste trabalho refivamente comuns na
literatura sobre coépulas e captam diferentes tg@sdependéncia. As primeiras cépulas
estimadas pertencem a classe de copulas arquimedi&egundo Nelsen (2006), esse

conjunto de copulas é importante por que:

These copulas find a wide range of applicationsafaumber of reasons: (1)
the ease with which they can be constructed; @)gtleat variety of families
of copulas which belong to this class; and (3) th&ny nice properties
possessed by the members of this class (NELSENs)200

Dentre as cépulas arquimedianas, foram estimadasaapcinco: Clayton, Frank,
Gumbel, Ali-Mikhail-Hag e Joe. A coOpula Clayton fapresentada em Clayton (1978) e

possui a seguinte forma:

Clusuz 0) = (w8 +u, 0 — 1) (4.2.1.1)

em que o parametro de dependéfcissume valores apenas decfOE interessante ressaltar
que quand®@ se aproxima de zero, as margens se tornam indep&sd Por outro lado,
quandod se aproxima de, a cOpula se torna mais parecida com o limitersmpee Fréchet.

Outra propriedade da copula Clayton é que ela néapéz de captar dependéncia
negativa. De acordo com Trivedi e Zimmer (2005):

It has been used to study correlated risks bedawsdibits strong left tall
dependence and relatively weak right tail depenglénd When correlation
between two events, such as performance of twosfumdspouses’ ages at
death, is strongest in the left tail of the joinstdbution, Clayton is an
appropriate modeling choice(TRIVEDI; ZIMMER, 2005)

A segunda cépula arquimediana a ser estimada @wacérank. Ela recebe este

nome porque € encontrada em Frank (1979) e possgjuante forma funcional:

(-0 2) (e )
e=9-1

C(uy,uy;0)=-071 log{I + }(4.2.1.2)

Um importante ponto positivo dessa cépula é quarampetro de dependéncia pode
variar entre (o,00). Consequentemente, ela é capaz de modelar tartdscode dependéncia
positiva quanto negativa. Outra propriedade dassgéb € que a medida que o parametro de

dependéncia se aproxima de, -a funcdo converge para o limite inferior de Fetch
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Analogamente, s se aproxima deo, a copula converge para o limite superior de Fech
Quando o parametro de dependéncia € igual a @reweis sdo independentes.

Por outro lado, essa familia de copulas so6 é apdpguando a dependéncia é mais
concentrada no meio da distribuicdo, ou seja, allabprank ndo deve ser usada para
variaveis que apresentem grande dependéncia ndascau

A coOpula Gumbel é um caso especial das coOpulasnaedianas, pois também
pertence a classe de copulas de valores extremsiasfuicao foi proposta por Gumbel (1960)

e € descrita pela seguinte férmula:

C(uq,uy; 0) = exp (—((— logu,)? + (- loguz)g)l/g)(4.2.1.3)

Nesse caso, 0 parametro de dependé&hugxia apenas de [&). Quantod € igual a
1, as variaveis sdo independentes. A medida qaedmmetro tende @, a fungdo se aproxima
do limite superior de Fréchet. Esta cOpula é Uditapvariaveis que apresentam grande
dependéncia na cauda direita, ou seja, quandola®saao muito altos. Porém, essa funcao
nao é capaz de captar dependéncia negativa.

A quarta cOpula arquimediana estimada é a Ali-MikHag (AMH), que leva este
nome por ser derivada da funcdo de distribuicaguaten encontrada em Ali, Mikhail e Haq
(1978). A copula AMH é definida por:

Uz (
1-60(1-uy)(1-up)"

O parametr@ situa-se em [-1,1), consequentemente essa faeil@pulas é capaz
de captar tanto dependéncia positiva quanto negdggundo Quinn (2007)he AMH
copula is skewed in its dependence structure, aintd the Gumbel, however it estimates
dependence more precisely in the lower #aiém disso, a medida quse aproxima de seus
valores maximo e minimo essa copula ndo converge @ limites superior e inferior de
Fréchet, respectivamente. Desta forma, essa co@uaaé aconselhavel para variaveis com
dependéncia forte.

Por ultimo, estima-se a copula Joe, que € maisdsoutida em Joe (1993, 1997).
Sua forma funcional € descrita por:

9]1/9

C(uy,uy;;0)=1-— [(1 —u)?+ (1 —-u)l - (1 —u)(1 —uy) (4.2.1.5)



23

Nesse caso, 0 parametro de dependéncia assumesvattre [Lp), restringindo a
funcdo a captar somente a dependéncia positivand@ua é igual a 1, as variaveis sao
independentes, e quanfldende ao, a funcdo equivale ao limite de Fréchet supeoorseja,
essa funcdo pode ser usada tanto em casos de é@epnffaca quanto forte. Além disso,
essa copula apresenta grande dependéncia na amealéls ao contrario do que ocorre na

cauda inferior, onde a dependéncia é relativanraats baixa.
4.2.2 Copulas Elipticas

A classe de copulas elipticas € muito utilizadais pabrange duas familias
extremamente importantes: gaussianat-student A coépula gaussiana possui esta

denominacdo por ser associada a distribuicdo nommgtivariada. Esta funcdo pode ser

representada por:

-1 -1 (2 _ 2
Cluguyi0) = [& 00 p2 00! (s-26st+t )} dsdt (4.2.2.1)

2m(1-62)1/2 2(1-62)

em queb é a funcdo de distribuicio de probabilidades atamhaude uma normal. O
parametro de correlacdo é restrito ao intervaldl]-Esta funcdo é apropriada para captar
dependéncia positiva e negativa, ea medida querexiama de -1 e 1 a copula atinge os
limites de Fréchet superior e inferior, respectieats.

A copula t-student de forma similar, também pode ser relacionada cona
distribuicdot-studentmultivariada. Esta copula, por sua vez, dependdoie parametros e
pode ser escrita como:

-(v+2)/2

tol(uy) ptpt(uy) 1 (s2—20st+t?)
C(ul, Uy, 9, U) = f_oo 1 f_oo 2 27-[(1_92)1/2 {1 + v(1-07) } (4222)

Assim como na cOpula gaussiana, o parametro dendépeia se situa entre[-1,1],
sendo que esta cOpula também atinge os limitegéEhé€t superior e inferior. Ela pode ser

usada como alternativa a gaussiana quando as eigri@ssuirem dependéncia nas caudas.

4.2.3 Copulas de Valores Extremos

Em algumas séries temporais € comum que as vaigesisuam dependéncia de

valores extremos, quando a relacdo entre elags& noais evidente nas observacdes que se
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concentram nas caudas das distribuicdes. Nestallialioram estimados quatro diferentes
tipos de coOpulas de valores extremos (além da adpuimbel, que também é arquimediana):
Galambos, Husler-Reiss, Tawntdxtreme Value(t-EV). A cépula Galambos pode ser

encontrada em Galambos (1987) e € escrita como:
_ -0 -9\"1/0
C(uq,uy; 0) = uyuzexp (((— logu;)™% + (—logu,) ) )(4.2.3.1)

O parametrod encontra-se dentro de {6,consequentemente ndo é apto para
modelar dependéncia negativa. Quando o parametmependéncia se aproxima de 0, a
copula converge para a independéncia entre asvgeji® a medida quetende a infinito a
copula se aproxima do limite superior de Fréchet.

Husler e Reiss (1989) propuseram a coOpula HuslmsRetilizando a seguinte

expressao:
Cuy, 153 0) = exp {1, @ (67 +261n (Z—j)) ——,® (67" +361n (%))}(4.2.3.2)

em quei; = —Inwy;. Assim como na copula Galambos, o parametro denti§mcia varia
entre [O), captando apenas dependéncia positiva entreriaseia.
A coOpula Tawntem esse nome por ter sido encontmadaabalho de Tawn (1988);

ela pode ser escrita da seguinte forma:

logu, logu,

log(uquz)

C(uq,uy; 0) = uyuyexp {—9 } (4.2.3.3)

Nessa coépula, o parametro de dependéncia esta[eriffedevendo ser ressaltado
gue quand® é igual a zero, a copula se torna independente taracteristica peculiar dessa
copula € que ela ndo alcanca o limite superiorréeHet, ou seja, ela s6 € apropriada para
captar dependéncia fraca.

A Ultima copula de valores extremos estimadatéEatreme Valugt-EV), que é
baseada na cOpulastudent Essa copula também é composta por dois parametfos
derivada em Demarta e Mcneil (2007), até chegagaiste expressao:

C(uq,uy; 0,v) = exp (log(uluz)AQ,v ( log(uy) )), (4.2.3.4)

log(uquz)
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em que

w )1/” 1—w)1/”

Ag,(W) = Wty q <(1T“1ﬁ2_9\/v + 1) + (1 —wW)tysq ((Tlﬁz_e\/v + 1) (4.2.3.5)

O parametro referente & dependéncia das varidweisnga-se entre [-1,1],
entretanto ela so é capaz de mensurar dependésiiavgp Essa cOpula também ndo é capaz
de indicar independéncia, e a medida que o paramete aproxima de 1 ou -1 a cépula

converge para o limite superior de Fréchet.
4.2.4 Outras Copulas

Além das cépulas arquimedianas, elipticas e deemlkextremos, sdo estimadas mais
duas familias de copulas bastante conhecidaseFadimbel-Morgenstern (FGM) e Plackett.
A copula FGM foi proposta inicialmente em Morgenst€l956) e segue a seguinte forma

funcional:

C(uq,uy; 0) = ugu, (1 +0((1—u) - uz)))(4.2.4.1)

O parametrod localiza-se entre [-1,1], e é capaz de modelatotarasos de
dependéncia positiva quanto aqueles de dependéegaiva. Quandé se iguala a zero, as
variaveis sdo independentes entre si. Essa cOpuita-se apenas a casos em que a
dependéncia é fraca, ou seja, essa fungcdo namgriapia quando se trabalha com variaveis
fortemente associadas.

A familia de coépulas Plackett, apresentada em Btagk965), pode ser escrita

como.

1+(0-1)(uq+uy)] —J[1+(9— D (uq+uy)]-4uu0(60-1)
2(6-1)

Cluy,uy; 0) = - (4.2.4.2)

Nesse casé € (0,x),0 # 1.Esta copula € bem abrangente, pois pode modetar tan
a dependéncia positiva quanto a negativa. Alénodesssa funcdo abrange os dois limites de
Fréchet. Quanté se aproxima de 1, a funcdo se aproxima do casod#pendéncia. Esta
copula, por outro lado, limita-se apenas aos casogjue ndo ha grande dependéncia nas

caudas.
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4.3 Medidas de Dependéncia

De acordo com Cherubini, Luciano e Vecchiato (20084oeficiente de correlacao é
uma forma efetiva de representar comovimentos erdréveis que apresentam relacao
linear. Entretanto, ele é extremamente deficiensndo a relacdo € nédo linear,0 que pode ser
facilmente verificado no caso de uma variavelormalmente distribuida 2. Utilizar a
medida de correlacdo linear para estimar o comawmnentre os mercados na presenca de
relacdo né&o linear pode ser enganoso, pois ele maeobrir todo o alcance entre -1 e +1,
mesmo quando os dois mercados sdo movidos pelo orfason, portanto sédo perfeitamente
dependentes.

Trabalhar com medidas de dependéncia que tambémrapaaes de captar relacdes
ndo lineares pode ser muito Gtil em areas comdiged# risco. E comum a utilizagdo de
medidas de dependéncias ndo paramétricas coRlmoale Spearman e Bau de Kendall.
Essas medidas ndo dependem das distribuicdes alasbpidades marginais, portanto estao
diretamente relacionadas com as copulas.

Essas medidas de dependéncia, nas suas versodsamnsdo determinadas pelo
conceito de concordancia. Para isso, assume-séx;qu e(x]-, yj) sdo concordantes se
x; < xj ey; <yj, ouU sex; > x; ey; > y;. Analogamente, eles serdo discordantes sex; e
yi > yj, Ou entdo se; > x; ey; < y;.Alternativamente, & possivel escrever essa condiga
seguinte maneirdx;, y;) e (x;, y;)sdo concordantes §&; — x;)(y; — y;) > 0 e discordantes
se(x; —x))(yi —y;) < 0.

Assumindo que{(xy,y1), (x2,¥2), ..., (xn, )} € uma amostra aleatoria de

observagdes de um vetQ¥, Y) de varidveis aleatdrias continuas, exist{ffopares distintos

(xi, Vi) e(xj, yj) de observacfes dessa amostra. A versdo amostréhulode Kendall é

definida por:

c—d

=2 d/(n)(4.3.1)

c+d

em quec é o numero de pares concordanted € o numero de pares discordantes.
Equivalentementet € a probabilidade de concordancia menos a protiadd de

discordancia.
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Para encontrar a versdo populacionalTam de Kendall € preciso assumir que

(X1, Y1) e(X,,Y,) sdo vetores aleatorios i.i.d, com distribuicdoueta H cada um. Logo:
T= 1xy = P[(X; — X2)(Y; — ¥2) > 0] = P[(X; — X5)(Y; — ¥2) < 0](4.3.2)

As coépulas permitem calcular essa versdo populakida Tau de Kendall. De
acordo com Nelsen (2006), basta assumir@ueC, sejam as copulas d&,,Y;) e(X,,Y,),
respectivamente. Desta forné,(x,y) = C;(F(x),G(y)) e Hy(x,y) = C,(F(x),G(y)) .

Denomina-s€) a diferenca entre as probabilidades de concord@ndiscordancia, ou seja:
Q =P[(X; —X2)(Y1 — Y3) > 0] = P[(X; — X3) (Y1 — ¥2) < 0](4.3.3)

entao:

Q =0Q(Cy,C) =4[], C; (wv)dC,(u,v)(4.3.4)

Sendo assim, a versao populacionalda de KendalparaX eY € dada por:
Txy = 7c = Q(C,C) = 4 [f,, C (w,v)dC(w,v) — 1.(4.3.5)

No caso especifico das coépulas arquimedianas, alcabessa medida € mais

simples, pois é feito diretamente por meio da geaada copula, ou seja:

Te=1+4[

%dt (4.3.6)

O Rhode Spearman normalmente é calculado pela corelagdar de postos, no
entanto é possivel calcular sua versao populacamalutra forma. Nelsen (2006) afirma que
para obter essa medida assume-se(fud;), (X,,Y,) e(X;,Y;) sdo trés vetores aleatorios
independentes, com distribuicdo conjunta conilifoujas margens sdteG) e copuleC. A
versdo populacionaly , do Rhode Spearmané definida como proporcional a prolokzloié
de concordancia menos a probabilidade de discoalgrera os dois vetordX,,Y;) e

(X,,Y3), isto €, um par de vetores com a mesma marger@mpom vetor possui fungéo de
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distribuicdoH, enquanto os componentes do outro vetor sdo indepées (0 pafXs,Y,)

também pode ser usado):
pxy = 3(PI(X; — X2) (Y1 — Y3) > 0] — P[(X; — X»)(Y; — Y3) <0]) (4.3.7)

Observa-se que a funcao de distribuicdo conjuntgfgé;)é H(x,y), enquanto a
funcéo de distribuicdo conjunta @&,,Y;) €Il(x,y). Portanto, a versdo populacional /oo

de Spearman € dada por:

Pxy = pc = 3Q(C, 1),

=12 [f, uv dC (u,v) - 3,(4.3.8)

=12 ff C (u,v)dudv — 3.
12

De acordo com Trivedi e Zimmer (2005), em algunsosé interessante saber a
concordancia entre valores extremos de variaveat@ias. A medida de dependéncia
relacionada as caudas superior e inferior € essderante relacionada com a probabilidade
condicional de que algum indice exceda algum vaado que outro indice excedeu outro
valor.

A medida de dependéncia de caudbail(IndeX pode ser definida em termos da
funcdo de sobrevivéncia conjurféu,,u,) para varidveis aleatorias uniformes e u, .
Denominam-sel;, e A; as medidas de dependéncia nas caudas inferior periau)

respectivamente, em que:

A, = lim,_ o+ 222 (4.3.9)

)
v

S(v,v)

——.(4.3.10)
1-v
em queS(v,v) = Pr[U; > v,U, > v] representa a funcao de sobrevivéncia conjuntaiem q

Ay = lim,,_;-

U, =F 'X),U,=F,"%(Y). O indice de dependéncia na cauda superior pede s
interpretado como a probabilidade condiciahdl/; > v|U, > v] ouPr[U, > v|U; > v]. J&
o indice de dependéncia na cauda inferior reprasemrobabilidadér[U; < v|U, < v] ou

Pr[U, < v|U; < v].
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4.4 Teste de Independéncia de Genest e Rémillard(2)

Ao investigar a relacdo de dependéncia entre \&@8a¥ importante considerar a
hipotese de que elas sejam independentes entBeisest e Rémillard (2004) propdem um

teste com base na cOpula empirica. A estatistitestie é definida por:

n p+1ln—-p+1

TS _ Z Z 1—[ 2n + 1 Riyj-1(Riyj—1 — 1) N Rivjo1(Rksj-1 — 1)
An = 2n(n+ 1) 2n(n+ 1)

k=1 jeA

max(RHj_l. Rk+j—1)}
B n+1

(4.4.1)

Sob a hipétese nula de independéncia, a distribliigite deT7,, € a mesma dgy),

em que

2
%— Z(ll lk)ENka ik’ (442)

em que 0§; ; Sao variaveis aleatorias independeitfs1). Os valores criticos desse teste

sdo encontrados na Tabela 1 de Genest e Remiadd .
4.5 Testes de Dependéncia de Valores Extremos

Uma importante classe de coOpulas é aquela que depasia existéncia de
dependéncia de valores extremos. Quando isto geremum que as variaveis sejam mais
dependentes quando as observacdes sdo muito atadtachédia.

Neste trabalho foram realizados dois diferentetedegara verificar se as variaveis
analisadas possuiam dependéncia que poderia aetetaada como de valores extremos. O
primeiro teste é baseado na cépula empirica eaagdlipétese nula de que as variaveis sao
dependentes de valores extremos. Kojadinovic, SegeYan (2011) propdem a seguinte

estatistica de teste:

TT,Tl = f[o’l]d{(@r,n(u)}zdcn (U)(451)
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em qué&,é a copula empirical € o numero de variaveisi,6 o numero de observacoes,

r=0e
Qrn(w) = Va[{C, (W)} - C (w)] (4.5.2)

Com o intuito de aumentar a sensibilidade do testegutores sugerem a utilizagéo
da estatistica de teste com a seguinte farma

Tri,...,rp,n = Z? Trl-,n(4-5-3)

O segundoteste,encontrado em Ben Ghorbal, NeSlebhdsénest (2009), também
avalia a hipotese nula de que as variaveis posslegandéncia de valores extremos e a

estatistica de teste é a seguinte:

9

8
Sn= "1+ izl ~ oo

n(n-1)

Yizjzk lijlkj(4.5.4)

emqué; = 1(X; < X, Y; <Yj) el = 1(X, < X;, Y, <Y;) paratodd, j, k € {1, ...,n}.
De acordo com Ben Ghorbal, NeSlehova e Genest 2009

S, is a U-statistic which is centred under,. HFurthermoreyn{s,, —
E[S,]}converges weakly to a Normal random variable -ason The finite
and large-sample variance $f are given next under any copdlaalong
with its asymptotic distribution (BEN GHORBAL;NESHOVA;
GENEST, 2009).

4.6 Teste deGoodness-of-fit

Um grande problema em trabalhar com a metodologjiadgulas € o perigo da ma
especificacao da copula. Apesar da existénciaitdzios de selecdo entre diferentes modelos,
€ importante a realizacdo de um teste estatisticad gpmprovar se a funcdo copula escolhida
se ajusta bem as variaveis analisadas.

Genest, Rémillard e Beaudoin (2009) propéem une test que sdo comparadas as

copulas paramétrica e empirica. E testada a hipdiels. de que a estrutura de dependéncia

® Empiricamente, Kojadinovic, Segers e Yan (20Xoatraram que é razoavel utilizas 3 ep = 5, portanto
este teste foi estimado com este formato. O aaltos p-valores também pode ser encontrado nabi@ho.
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da distribuicdo multivariada € bem representadaupoa familia paramétrica especifica de
cOpulas. A estatistica de teste € definida por:

Sn = Jio 1 Cn (WdC, (u)(4.6.1)
sendo

€, =Vn(C, — Cp,)(4.6.2)

em qué’,, & a copula empirica de Deheuvels (1978) & a copula paramétrica.

4.7Modelos de variancia condicional univariados

Quando se trabalha com séries temporais € relaiv@ntomum ajustar modelos de
regressao univariados com base nas informacdeadasssla propria variavel. No caso de
dados financeiros, principalmente retornos, utiizée modelos que visam captar a
volatilidade das séries, para obter uma medidésde que o produto financeiro possui.

Na literatura de copulas, como em Patton (20023reédS (2010), € comum o ajuste
de modelos da familia GARCH as séries, com a tladk de extrair os residuos das
regressoes e utiliza-los para estimar as copulasraresegundo momento. Uma justificativa
para esta abordagem é o fato de esses residuosma@nente aleatérios, pois as estimacdes
realizadas com as séries originais podem ser \assadevido a estrutura de variancia
condicional.

O objetivo deste estudo foiestimar as copulas taato as séries originais, quanto
com as séries de residuos.Para isto foi necessaniqrimeiro lugar, definir os modelos de

variancia condicional utilizados.
4.7.1 Modelo GARCH

O modelo GARCH General Autoregressive Conditional Heteroscedasjicioi
introduzido por Bollerslev (1986) como uma geneedo do modelo ARCH de Engle
(1982). Assim como nos modelos autorregressivogpjfra incorporagédo de termos de
médias moveis traz maior parcimoénia ao modelo pamnaodelos ARCH, ou seja, um modelo
GARCH pode ser usado para estimar a volatilidade m@nos parametros.

Um modelo GARCHY,0) € definido por:
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re = heg (4.7.1.1)
sendo
hy = ay + Z?=1 a; rtz_i + Z?:l ,8]' ht—j (4.7.1.2)

em ques, sdo variaveis aleatorias i.i.d., com media zege,0,a;> 0,i = 1,....q -1,5; = 0,

j=1..,p—1,a,>0,8, >0, Z}/:l(aﬁﬁl-) <1,y = max (p,q).
4.7.2 Modelo IGARCH

O modelo IGARCH Ifptegrated General Autorregressive Conditional
Heteroscedasticity)e utilizado quand@!_,(a;+8;) =1,y = max (p,q), ou seja, esse
polinbmio possui raiz unitaria. Sendo assim, osqoks tém efeitos permanentes sobre a

variancia condicional.
4.7.3 Modelo EGARCH

Nelson (1991) desenvolveu o0 modelo EGARCHExdonential General
Autoregressive Conditional Heteroscedastigipois os modelos ARCH e GARCH possuiam

algumas limitacdes, principalmente porque

0os modelos ARCH e GARCH tratam simetricamente twsn@s, pois a
volatilidade é uma funcdo quadratica dos mesmoss Mmbém ¢é sabido
que a volatilidade reage de forma assimétrica agsnnos, tendendo a ser
maior para retornosiegativos (MORETTIN, 2008).

Como nos modelos anteriores,= /h.e; , em que; é i.i.d. com média zero e

variancia unitaria. O modelo EGARCH para avariacoiadicional de; é descrito por:

log hy= ¢+ XjL, nj.{|£t_j | —-E |et_j | + 18- }(4.7.3.1)
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O modelo implica que sg > 0, um desvio d+et_j | de seu valor esperado resulta

em variancia dgmaior do que no caso contrario. J4 o paramettia respeito a assimetria.
Pode-se afirmar que se= 0, a volatilidade responde de forma simétrica a aeegositivos

e negativos. Set < 0, entdo os choques negativos tendem a ter maido efebre a
volatilidade do que os positivos. Pagar e Schwi®91) e Engle e Ng (1991) constataram que

os chogues negativos tendem a ter maior efeiteslbiolatilidade do que choques positivos.
4.7.4 Modelo GJR

Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) desenvolverarmodelo que visa captar o

efeito alvancagenidverage) O modelo pode ser descrito como:
of = ag+ X7 (aiel; +viSi_iet) + Z?_lﬁjatz_j(4.7.4.1)

em ques,_; =0 seg >0eS;;=1seeg <0. Desta forma, os impactos positivos e

negativos podem tomar diferentes magnitudes.
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50 MERCADO FUTURO DE DOLAR DA BM&FBOVESPA

O Contrato Futuro de Délar Comercial comecou ansgociado no dia 25 de abril
de 1990. Esse mercado permite que qualquer tipagdate tenha acesso ao mercado de
cambio, poiso mercado a vista é restrito a bancws carteira de cambio. No més de
dezembro de 2012, por exemplo, o mercado futurdoter teve um volume de negociacdes
de mais de 319 bilhdes de dodlares, enquanto noacherde doélar a vista o volume foi
del04 bilhdes, ou seja, o mercado futuro movimeptaticamente trés vezes mais dinheiro
do que o mercado avista.

A importancia do mercado futuro de dolar da BM&FBEBPA nédo se restringe a

economia brasileira. Este contrato foi 0 sexto magociado entre os contratos futuros e de

opc¢Oes de cambio em 2011, como pode ser obsereatahela 2.

Tabela 2 — Os 20 contratos futuros e de op¢deémbio mais negociados em 2011

- x Tamanho do variagdo
Posicdo Contrato Contrato 2010 2011 Percentual
(%)
1 Futuro de Doélar Americano/Rupia Indiana, MCX-SX 1,000 USD 821,524,927 | 807,559,846 -1,7
2 Futuro de Doélar Americano/RUpia Indiana, NSE Indig 1,000 USD 699,042,420 | 697,825,411 -0,2
3 Futuro de Doélar Americano/Rupia Indiana, USE* 1,000 USD 124,766,134 | 340,576,642 173,0
4 Opcédo de Délar Americano/Rupia Indiana, NSE Indig 1,000 USD 6,277,165 252,807,126 3.927,4
5 Futuro de Délar Americano/Rublo Russo, RTS 1,000 USD 81,122,195 | 206,820,695 154,9
6 Futuro de Délar Americano, BM&F 50,000 USD 82,453,621 86,167,955 4,5
7 Futuro de Euro FX, CME 125,000 Euro 86,232,358 84,236,825 -2,3
8 Futuro de Délar Americano, KRX 10,000 USD 64,256,678 | 70,212,467 9,3
9 Futuro de Délar Americano, Rofex 1,000 USD 61,729,396 54,373,381 -11,9
10 Futuro de Euro/Délar Americano, RTS 1,000 Euro 39,476,420 | 45,657,240 15,7
11 Futuro de Délar Australiano/Yen Japonés, TFX 10,000 AUD 34,272,436 41,589,199 21,3
12 Futuro de Doélar Americano/Yen Japonés, CME 10,000 USD 27,551,634 | 31,441,164 14,1
13 Futuro de Délar Australiano, CME 100,000 AUD 25,903,355 | 30,751,538 18,7
14 Futuro de Euro/Rupia Indiana, MCX-SX 1,000 Euro 46,411,303 29,403,759 -36,6
15 Futuro de Libra Britanica, CME 62,500 GBP 30,220,239 | 29,028,755 -3,9
16 Futuro de Yen Japonés, CME 12,500,000 Yen| 31,862,793 28,369,147 -11,0
17 Futuro de Euro/Yen Japonés, TFX 10,000 Euro 19,921,565 | 26,769,174 34,4
18 Futurp de Délar Canadense, CME 100,000 CAD 22,083,807 | 22,416,680 15
19 Futuro de Rolagem de Délar, BM&F 50,000 USD 19,223,570 20,145,632 4,8
20 Futuro de Euro/Rupia Indiana, NSE India 1,000 Euro 17,326,787 | 18,065,186 43

Fonte: FIA (2012).
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Constata-se na Tabela 2 que apesar de o contratw fde dolar da BM&F ser
apenas o sexto mais negociado, o tamanho do anitdd US$ 50.000, enquanto o dos cinco
primeiros € de apenas 1.000 dolares, ou seja,uneotle dolares negociado pelos contratos
da BM&FBOVESPA é superior ao dos cinco primeirostcatos.

Além de possuir um tamanho de contrato de US$ BQ@@ontrato futuro de dolar
da BM&FBOVESPA ¢é caracterizado por uma cotacdo eksrpor US$ 1.000,00 e é
negociado até o dia util anterior a data de vernaimeOutra caracteristica importante desse
contrato € que ele é negociado para todos os rdesaso, o que Ihe garante mais liquidez.
Assim como em alguns contratos futuros de comnegjito contrato futuro de ddélar &
liquidado apenas financeiramente, o que permite af@emesmo pessoas fisicas possam
participar desse mercado.

A Figura 2 revela a participacdo de cada tipo destidor no mercado de dolar
futuro, tanto para as posi¢coes de compra quanteedda. Em ambos os casos, 0 maior
participante sdo os bancos, que chegam a represgrtse metade de todos os investidores

gue assumem a posicao de venda.

Compra Venda
1,79% - _0,06% = Bancos 3,27%_ 007% o Bancos
H DTVM'Se
Corretoras de H DTVM'Se
Valores Corretoras de
Valores
® Outras
Juridicas m Outras
0,09% Financeiras Juridicas
0,82% 0,0290,02% Financeiras

Fonte: elaboragéo propria a partir de dados da BRIBFESPA.

Figura 2 — Participacdo no mercado futuro de didartipo de agente em 2012.

J& os investidores institucionais nacionais reptese o segundo maior comprador e
o terceiro maior vendedor nesse tipo de contraiquanto os investidores nao residentes
também assumem um grande papel no mercado de &dlao, pois representam
aproximadamente 27% das posi¢coes de compra e 2B5%osicoes de venda.

Ja os demais tipos de agentes (DVTM's e Corretdea¥alores; Outras Juridicas

Financeiras; Pessoa Juridica Nao Financeira; e&&3sica) ndo chegam a representar nem
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4% em conjunto de ambas as posi¢cdes, ou seja, @adwerfuturo de doélar da
BM&FBOVESPA parece ser dominado pelos “grandesdoges” do mercado financeiro.

A Figura 3 evidencia que 0s bancos quase sempmfos maiores participantes no

mercado futuro de dolar, apesar da tendéncia ddaquessa participacdo. Esta elevada

participacdo é explicada pelo fato de que

Na medida em que os demais agentes ndo podem arapesgicoes em
cambio pronto, estes tendem a recorrer aos banaws guquirir estes
produtos como forma de sintetizar estas opera€@&dfancos atuam como
contraparte na maior parte das operagdes destadoefda medida em que
o0 mercado de cambio futuro se mostra mais liquidoa@a vista, os bancos
tendem a repassar os recursos adquiridos no mepcadario no primeiro
vencimento do doélar futuro, em detrimento do mescadista (VENTURA,;

GARCIA, 2012)

Outro aspecto interessante que pode ser destacaBmura 3 € 0 crescimento na

participacdo de Investidores Institucionais Estemog. Essa tendéncia pode ser explicada

pela relativa estabilidade macroecondémica vivereciaal periodo em questao, o que refletiu

em maior confiabilidade da economia e do mercadmag#ais brasileiros.

Compra (em %)

100

=

0

2000 2002 2004 2006 2008 2010 201
Bancos

= DTVM'S e Corretoras de Valores

Outras Juridicas Financeiras

Invest. Institucional Nacional

100

Venda (pm %)

= DTVM'S e Corretoras de Valores
Outras Juridicas Financeiras

2010

2011

2012

Fonte: Elaboracéo proépria a partir de dados da BRIZBSPA.

Figura 3 — Evolucéo da participacéo por tipo dentggao mercado futuro de dolar.

Na Figura 4constata-se que o volume transacionadmercado de ddlar futuro da

BM&FBOVESPA apresentouevolucdo significativa dueaesse periodo, uma vez que no
final de 2000 negociava-se cerca de 100 bilhdeftiees e ao final de 2012 negocia-se mais

de 300 bilhdes, ou seja, um aumento proximo de 200&8ta das possiveis razbes para o

crescimento € o aumento da participacédo de inwsdnstitucionais estrangeiros, que pode

ser facilmente observada na Figura 3.
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Fonte: elaboracao propria a partir de dados da BRIBFESPA.

Figura 4 — Evolucéo do volume mensal transaciomadmercado de dolar futuro (em bilhdes
de dolares).

De acordo com a Figura 5, entre 2004 e 2008 hoiianiendéncia de crescimento
no volume transacionado pelo mercado futuro der dide8BM&FBOVESPA. Ao decompor a
série identifica-se a presenca de sazonalidademedho volume de transacfes, 0 que pode

ser explicado pela preferéncia dos agentes pomalguncimento em especifico.

Decomposition of additive time series
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trend
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-
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100
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Fonte: elaboracéo propria a partir de dados da BBIBFESPA.
Figura 5 — Decomposicao da série mensal do voluamsacionado por medias moveis.

Na Figura 6nota-se uma caracteristica interessanéspeito do mercado futuro de
dolar: a negociacédo predominante do primeiro veastmem aberto. Independentemente do
contrato analisado, é possivel verificar que o m@uransacionado s6 se torna relevante no

periodo de proximidade do vencimento.
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Fonte: elaboracéo propria a partir de dados da BRIBFESPA.

Figura 6 — Volume negociado dos contratos futueddar com vencimento em 2012.

Nos demais dias, quando o contrato ndo esta prodongencimento, € comum que
n&o haja nenhuma negociagéo. E importante resgaksapesar de o volume negociado nesse

periodo ser relativamente pequeno, ele ndo é degekepois se trata de negociacdes na
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ordem de milhdes de dblares em grande parte dos,cagjue reflete a grande importancia
desse mercado, pois até nos seus dias de menone/ohovimenta uma quantia financeira
relativamente elevada.

Dada a grande movimentacao financeira que ocormmercado futuro de dolar da
BM&FBOVESPA, € comum estudar a relagdo que estectamo mercado de délar a vista.
De acordo com Ventura e Garcia (2012)

As conclusdes sdo que o mercado de cambio futoraig liquido e lidera a
formacgéo da taxa de cambio sobre o mercado a festdmeno contrario ao
gue ocorre nas principais moedas do mundo. Assiostrarse que o
mercado futuro é o locus de formacdo da cotaclondoseesta entdo
transmitida por arbitragem ao mercado a vista (VBRA; GARCIA,
2012).

Portanto, o mercado futuro de ddlar ndo influescimente aqueles agentes que dele
participam, mas também todos 0s agentes que depeddecotacdo do doélar a vista,
incluindo importadores, exportadores e até mesmmswuidores de produtos importados.
Dessa forma, estudar o mercado futuro de dolaeném problema apenas de financas, pois

ele é importante para a economia brasileira comaoodim
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6RESULTADOS

Este capitulo é dedicado a investigacdo empiriceeldgdo de dependéncia entre o
mercado futuro de dolar da BM&FBOVESPA e o indic&PS500. Antes de realizar a
estimacdo das coOpulas, faz-se a analise univaraadeespeito da estacionariedade e
normalidade das séries utilizadas.

Junto com a estimacdo das copulas também sdo testess de independéncia,
dependéncia de valores extremosedness-of-fliaseados na teoria de copulas. Por meio de
dois critérios de selecéo, é escolhida a copulamplbor representa a relacédo de dependéncia
entre as variaveis, para que sejam calculadas disi@sede dependéncia.

Por fim, a estimacgdo e os testes sdo repetidoopaaso em que se utilizam residuos
de regressdes univariadas como variaveis de esfradan 0 objetivo de compara¢do com 0s

resultados iniciais.

6.1 Descricdo dos Dados

Os dados foram obtidos por meio do Sistema de Reagfo de Informacdes da
BMF&BOVESPA e pel®&P Dow Jones IndicesA série utilizada como indicador da
economia norte-americana é a S&P 500, que € urpeimdimposto pelas quinhentas empresas
mais importantes do mercado de capitais daquete Pai dados coletados sdo de frequéncia
diaria e iniciam em 3/1/2000 e terminam em 7/122201

Neste estudo foram consideradas duas diferentaslagd®gn para construir a série
que representa o mercado futuro de dolar. A praméalas é construida com os precos de
ajuste do primeiro vencimento em aberto, enquansegunda delas considera apenas a
cotacao de um unico contrato futuro.

Durante esse periodo a série apresenta dois mosrdmtmaixa evidentes. O primeiro
deles ocorre devido ao ataque de 11 de setemlre, artros fatores, sendo que o indice s6
comecou a se recuperar em meados de 2003. O seguamiento de grande perda foi durante
a crise desubprime considerada uma das piores crises do mercadwéita de toda a historia.

Os maiores momentos de baixa da série em niveléanfibram acompanhados por
elevada volatilidade, o que reflete a grande iezertvivida pelos investidores durante crises
(Figuras 7 e 8). Observa-se também o periodo da balatilidade que ocorre entre 2004 e
2007, justamente quando a economia norte-amerig@ssava por um momento de

recuperacao e otimismo.
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Fonte: elaboragéo propria a partir de dadoS&Ra Dow Jones Indices

Figura 7 — indice S&P 500.

Tabela 3 — Estatisticas Descritivas do indice S&® 5

T
2010

2012
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S&P 500

Min. 676,5300
1stQu. 1.093,1400
Median 1.209,5700
Mean 1.203,5000
3rdQui. 1.347,3200
Max. 1.565,1500
s.d. 184,3937

Fonte: elaboragéo propria a partir de dadoS&Ra Dow Jones Indices.
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Fonte: elaboracéo propria a partir de dadoS&R Dow Jones Indices.

2010

Figura 8 — Retorno do indice S&P 500 (em%).

2012
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Tabela 4 — Estatisticas Descritivas dos retorndadioce S&P 500 (em%)

Retornos do S&P 500

Min. -0,09470
1st Qu. -0,00607
Median 0,00052
Mean -0,00001
3rd Qu. 0,00621
Max. 0,10957
s.d. 0,01353

Fonte: elaborag&o propria a partir de dadoS&R Dow Jones Indices.
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Fonte: elaboracao propria a partir de dados da BRIBFESPA.

Figura 9 — Cotacado do primeiro vencimento em alstdélar futuro.

Tabela 5 — Estatisticas descritivas da série dogird vencimento em aberto do délar futuro

Délar Futuro

Min. 1.536,1020
1st Qu. 1.804,7230
Median 2.113,7740
Mean 2.232,8890
3rd Qu. 2.530,6420
Max. 3.961,7850
s.d. 518,2222

Fonte: elaboracéo propria a partir de dados da BRIBFESPA.

Dentro desse periodo negociam-se contratos futdeododlar relativos a todos os
meses do ano, ou seja, ao contrario de outros dwyake futuros o primeiro vencimento em

aberto esta sempre a menos de um més de distaniimealddo contrato futuro, o que significa
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gue essa série capta exatamente aquele perioddogoancontratos sdo negociados com
elevada liquidez.

O problema de trabalhar com esse tipo de sériaiec @ja é construida com
“pedacos” de varias séries distintas, que apesdorta dependéncia entre si apresentam
diferentes cotacdes no mesmo dia. Além disso, nmento em que o contrato com primeiro
vencimento em aberto torna-se diferente, a quatdida dias Uteis remanescentes para o fim
do contrato sofre um significante salto.

E interessante ressaltar que os picos mais evilatdecotacdo do dolar futuro
coincidem com os momentos de baixa do indice S&P $ale lembrar que a cotacdo do
contrato futuro da BM&FBOVESPA esté na escala @ésreou seja, basta dividir a cotacéo
por 1.000 para obter a taxa de cambio apontadanpedoado futuro. Sendo assim, durante o
periodo analisado, o dolar futuro teve cotacdomdnide R$ 1,536 e maxima de R$ 3,961,

indicando uma grande variabilidade da série.
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Fonte: elaboracéo propria a partir de dados da BRIBFESPA.

Figura 10 — Retornos do primeiro vencimento emtalsiy délar Futuro (em %).

Tabela 6 — Estatisticas descritivas dos retornopritoeiro vencimento em aberto do délar
futuro (em %)

Retornos Délar Futuro

Min. -0,13956
1st Qu. -0,00516
Median -0,00030
Mean 0,00004
3rd Qu. 0,00476
Max. 0,06157
s.d. 0,01087

Fonte: elaboracéo propria a partir de dados da BRIBFESPA.
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Observa-se que os momentos de grande volatilidadeestcado de ddlar futuro de
dolar estiveram associados com 0s picos mais eeslafe sua cotagcdo. Ao comparar a
Figura 8 com a Figura 10, nota-se que os momentogrdnde volatilidade acontecem
simultaneamente nas duas séries em questéo, atdretas sdo de diferentes magnitudes, ou
seja, enquanto o periodo de maior volatilidade &% $00 ocorre durante a crise do
subprime o dolar futuro € mais voléatil entre 2002 e 2083sa diferenca possivelmente
decorre do ambiente econdmico interno de cada ewanaurante esses periodos. A
economia brasileira no inicio do periodo era malaeravel e exposta a crises internacionais,
no entanto durante a crise siabprimeo Brasil ja estava mais blindado quanto a essedip
crises. Os Estados Unidos, por outro lado, estavxapicentro da crise de 2008 e, por isso,

ficaram completamente expostos aos seus efeit@ives)
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Fonte: elaboracao propria a partir de dados da BRIBFESPA.

Figura 11 — Cotacgédo do contrato de dolar futuro.vV12

Tabela 7— Estatisticas descritivas do contratootkr duturo V12 (em %)

Délar Futuro V12

Min. 1.697,777
1st Qu. 1.985.448
Median 2206.171
Mean 2248.957
3rd Qu. 2425.003
Max. 3523.918
s.d. 349.0097

Fonte: elaboracao propria a partir de dados da BRIBFESPA.
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A série de contrato futuro de doélar V12 baseia@&aontrato que tem vencimento
em outubro de 2012 e comecou a ser negociado eBi2807. A Figura 11 também
evidencia um pico na cotacdo durante a crisesdbprime. A série apresentagrande
variabilidade, pois chegou a ser cotada em R$3)628aximo e R$1,697 no minimo, em um
periodo de tempo relativamente menor.

A utilizag&o desse tipo de série também é pasdivalriticas. Este contrato futuro,
por exemplo, s6 comeca a ser cotado de acordo sdraresacdes ocorridas um més antes do

vencimento, e nos demais meses a cotacdo de @jdsfaida pela seguinte férmula:

100000
PA" .. = Pt Foig
dolt — Ftaxi_q
100000
PA

) (6.1.1)

n
DDIY

em que

PAY, ¢ = preco de ajuste do contrato futuro de dolar paaésimo vencimento, na
data “t” (arredondado na 32casa decimal);

PAp» = preco de ajuste do contrato futuro de DI, exqwemm PU, para o e-nésimo
vencimento, na data “t” (arredondado fiea®a decimal);

PApp;» = preco de ajuste do contrato futuro de DDI, expoeem PU, para o e-
nésimo vencimento, na data “t” (arredondado ftasa decimal);e

Ptax;_,= Ptax800 cotacdo de venda, divulgada pelo BACEN]id anterior a data

de célculo (com até quatro casas decimais).
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Fonte: elaboracéo propria a partir de dados da BRIBFESPA.

Figura 12 — Retornos do primeiro do dolar futur@\(&ém %).
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Tabela 8- Estatisticasdescritivas do retorno dardaturo V12 (em %)

Retornos Délar Futuro V12
Min. -0,08813
1st Qu. -0,00643
Median -0,00048
Mean -0,00023
3rd Qu. 0,00563
Max. 0,10842
s.d. 0,01327

Fonte: elaboracéo propria a partir de dados da BRIBFESPA.

Assim como no caso das demais séries, o0 periodwd® volatilidade coincide com
o periodo de maior alta da série de cotacdes oglada com a ultima grande crise financeira
global. Aparentemente, o0 mercado de doélar futureqeaser uma boa opcao para quem gosta

de especular em momentos tanto de crise amerigaaato de crise brasileira.

6.2 Testes de Raiz Unitaria e Normalidade

Séao realizados os testes Dickey-Fuller AumentadoH)A Phillips-Perron (PP) e
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin para verificar as séries possuem raiz unitaria. Para os
testes ADF e PP, a hipotese nula é aguela em g@eieapossui raiz unitaria, enquanto no
teste KPSS a hipotese nula é que a série € esidgaion

Todas as séries em nivel ndo rejeitam a hipotelseenu 10% de significAncia para
os testes ADF e PP, enquanto a hipétese de esdaeidade é rejeitada em 1%. (Tabela 9).
As séries de retornos, por outro lado, rejeitampatbse nula de raiz unitaria em 1% de
significancia. A estacionariedade ndo é rejeitada renhuma das séries de retornos,
considerando o nivel de confianca de 10%. Destadpas séries de retornos ndo aparentam
problemas para a estimacao das copulas.

A Figura 13 mostra que as séries possuem elevadzmnwacao ao redor da media,
refletindo a grande curtose que esse tipo de g@gsui. Nenhuma das séries apresentou
simetria, sendo que os retornos do S&P 500 e ddlaro sdo negativamente assimétricos e
os retornos do dolar futuro V12 possuem assimptsitiva. Considerando a elevada curtose
e assimetria das séries, o0 teste de Jarque-Beitaraj hipotese nula de normalidade das
distribuicbes com um grau de significancia proxermero.

A abordagem de cOpulas é bastante util para trabalhm esse tipo de série, pois
nao faz suposicdo nenhuma quanto a forma da futheatistribuicdo de probabilidade das

séries. Consequentemente, os resultados das medidaependéncia ndo sdo enviesados.
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Tabela 9 — Testes de raiz unitaria

Séri ADF PP KPSS
éries
Estatistica | Defasageng Estatistica Defasageng Estatistica | Defasagens
S&P500 -2.1209 14 -8.8271 9 1.5529 *1* 13
Ddlar Futuro -2.2639 14 -6.7911 9 9.6313 *f* 13
Ddlar Futuro V12 -2.0231 11 -10.9058 7 9.1%** 8
Retornos do S&P 500 -15.3526 * 14 -3286.05 * 9 0.1433 13
Retornos Délar Futuro -13.6323 **f 14 -2950.687 *1* 9 0.2182 13
Retornos Délar Futuro V12 -10.5697 * 11 -1231.74% 7 0.0771 8
* Rejeita a hipotese nula em 10% de significancia.
** Rejeita a hipotese nula em 5% de significancia.
*** Rejeita a hipotese nula em 1% de significancia.
Fonte: elaboracédo propria.
I o | _
S&P 500 Dolar Fatu Ddlar Futuro V12
Fonte: elaboracao propria.
Figura 13 — Histogramas dos retornos.
Tabela 10— Normalidadedas séries
Séries Assimetria Curtose Teste Jarque-Bera
Retornos do S&P 500 -0,1586162 10.30882 15236,37
Retornos Ddlar Futuro -0,3830103 17.0957 51891,42
Retornos Ddlar Futuro V12 0,5890062 13.15318 13868,

Fonte: elaboracao propria.
6.3 Estimacéo das Cépulas

Dado que o Teorema de Sklar prova que a distribuigditivariada de duas ou mais
variaveis aleatérias pode ser representada poradpala de suas distribuicdes marginais
univariadas, estima-se uma série de familias dalasmlistintas com o intuito de encontrar
aquela funcéo que melhor representa a copula “gends.

Antes de estimar as copulas é precisodefinir agoes de distribuicdo marginais,

para se encontrar as probabilidades associadadaaotservacdo, e assim trabalhar com
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vetores cujos valores se encontram entre [0,1]v&nde supor que as variaveis seguem uma
determinada distribuicdo marginal parametricamesgecificada, calculam-se as pseudo-
observacdes definidas da seguinte forma: dadawalizacbesx i=(x_{il},...,x_{id}), i
em(1,...,n}de um vetor aleatori®, as pseudo-observacdes séo definidasi p@g=r_{ij}/(n+1)
foriin{1,...,n} ej em{1,...,d},onder_{ij} denota aankdex_{ij} entre todox_{kj}, kin {1,...,n}.

Em primeiro lugar estimam-se as coépulas arquimediade Clayton, Frank,
Gumbel,Ali-Mikhail-Haq e Joe por maxima verossimifiga e maxima
pseudoverossimilhanca. Desta forma, sdo encontraslgzarametros de cada familia que
caracterizem de forma mais precisa a relacdo dendépcia entre os retornos do S&P 500 e
dos retornos do primeiro vencimento em aberto ocothrato V12.

Em sequéncia, sdo estimadas as copulas elipticasigaa d-studentque melhor
caracterizam a relacdo de dependéncia entre as \@ugveis. Outras copulas bastante
conhecidas também sao utilizadas: a copuleadke-Gumbel-Morgenstere a dePlackett

Existe outro grupo de coOpulas que se dedica a rcaptdependéncia de valores
extremos:Galambos Husler-Reiss, Tawn e t-EV. E importante lembrae g copula de
Gumbeltambém é uma copula de valor extremo e, ao mesmod, arquimediana.

Os resultados das estimacdes indicam que dent@patas arquimedianas, apenas a
copula Frank convergiu para os dois pares de varidaveis, enquast cépulas elipticas
convergiram em todos 0s casos. A cOpuldddie-Gumbel-Morgensteriwonvergiu apenas
no primeiro par e a copuRlackettconvergiu em ambos. As copulas de valor extrenmo na
apresentaram convergéncia em nenhum dos casos.

Esse problema de convergéncia pode estar relad@awmdinal da dependéncia entre
essas variaveis. Algumas cépulas sé podem seradatils quando a dependéncia é positiva, ou
seja, esses pares de variaveis provavelmente agaamasegativamente.

Para verificar se a falta de convergéncia estéicglada a esse problema, os mesmos
procedimentos foram repetidos para novos paresadéveis, nos quais um dos vetores é
multiplicado por -1. Desta forma, o sinal da deg@mih se inverte.

Ao fazer essa pequena modificacdo dos dados peseelgeie o problema de
convergéncia € resolvido, enquanto na grande mados casos em que as copulas foram
estimadas tanto com os dados originais quanto codados modificados, 0s parametros séo
exatamente o oposto do outro e a log-verossimih@nexatamente igual. Portanto, pode-se
afirmar que multiplicar uma das variaveis por umastante, assim como nos modelos de

regressao, ndo altera o ajuste da estimacéo.
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6.4 Critérios de escolha entre copulas

A estimacéo das copulas € apenas o primeiro pasgmdia analise de dependéncia.
Sabe-se que cada coépula representa uma diferamgéofude distribuicdo multivariada, por
isso é preciso escolher entre as copulas de diésrdamilias aquela em que a relagdo de
dependéncia € mais bem ajustada.

Para isso, alguns critérios para fazeressa espoliem ser adotados. Neste trabalho
foram considerados os critérios de maior veroseanta e menor distancia da copula
empirica.

Em todos os casos a cOpula que apresentou a namssimilhanca foi &student
ou seja, segundo esse critériondo existe problemaadalhar apenas com aquela quantidade

restrita de cépulas que convergiram com os dadagais (Tabelas 11 a 13).

Tabela 11 — Estimativas das coOpulas entre os ain S&P 500 e ddlar futuro (primeiro
vencimento em aberto)

Copula Parametro Log-Verossimilhanga Maxima

Clayton NA NA
Frank ('ijé’;‘) 170,8
Gumbel NA NA
Ali-Mikhail-Haq NA NA
Joe NA NA
Gaussiana (831225(?‘?) 173.5
t-student ('g"gggﬁg) 296,8
Farlie-Gumbel-Morgenstern -0,74608 (0,0397%) 127
Plackett 0,3189 ®01) 195,2
Galambos NA NA
Husler-Reiss NA NA
Tawn NA NA
t-EV NA NA

* A copula tstudentestimou os graus de liberdade em 3.2635.

Obs.: os erros-padrao estdo em parénteses.

Fonte: Elaboracéo propria.

Tabela 12 — Estimativas das copulas entre os ktata S&P 500 e doddlar futuro (V12)
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Copula Parametro Log-Verossimilhanca Maxima
Clayton NA NA
Frank -3,1035(0,1656) 144.9
Gumbel NA NA
Ali-Mikhail-Haq NA NA
Joe NA NA
Gaussiana 10,44451(0,01571) 144.3
tstudent -0,459399( 0,007299 ) 2148
Farlie-Gumbel-Morgenstern NA NA
Plackett 0,20433 166,4
Galambos NA NA
Husler-Reiss NA NA
Tawn NA NA
t-EV NA NA

* A cOpula tstudentestimou os graus de liberdade em 2.882.
Obs: Os erros padréo estdo em parénteses.

Fonte: Elaboracéo propria.

Outro critério, encontrado em Trivedi e Zimmer (2)0seleciona a copula

paramétrica que apresenta a menor distancia ddacémpirica, que pode ser definida pela

seguinte equacao:

Distancia = Y, (Co; — épi)z (6.4.1)

em que

C,; € igual a observacaala copula empirica; e

Cpi € igual a observacaala copula paramétrica.

sendo a copula empirica definida por:

Ce(y1' V) = §V=1 Z?’=1 1{(Yj1 < Yil) e (sz < Yiz)}-

(6.4.2)

em qud{A} é a funcao indice que iguala a 1 quando o ev&ukorre.

Tabela 13 — Estimativas das copulas entre os kata S&P 500 e o negativo do retorno do

dolar futuro
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S&P 500 e Primeiro Vencimento em Aberto S&P 500 eddar Futuro V12
Copula Parametro Log-Vfiﬂrqs_similhanga Parametro Verosléiorgi-lhanga
axima Maxima
Clayton 0,47343(0,02687 1875 0,72033(0,04507) 1498
Frank 2,1304(0,1152 1708 3,1035(0,1656) 144.9
Gumbel 1,27229(0,01502 2015 1,42485(0,02715 ) 160,3
Ali-Mikhail-Hag 0,78925(0,02022 1795 0,93594( 0,01629) 13,7
Joe 1’-\I3A2q’ 149,7 L521NA 119,0
Gaussiana 0,32566(0,01203 1735 0,44451(0,01565) 144.3
tstudent 0,335711( 0,01047]) 296.8 0,4593994(0,0001298) 214.8
FGM 0.7461(0.03975 127,0 NA NA
Plackett 3,1358(0,1674 1952 4,8939(0,3599) 166,4
Galambos 0,51520(0,01536 177.3 0,68092(0,02715) 147.2
Husler-Reiss 0,83077(0,01647 154.4 1,0057(0,0287) 128.9
Tawn 0,58507( 0,02482 221.3 0,758930,03156 174.6
LEV 0,5529NA 204 0,6938NA 164

Obs: os erros-padrao estdo em parénteses.
Fonte: elaboracao propria.

Assim como no critério de maior log-verossimilhngngacopula dd-studentfoi
aquela que apresentou o melhor ajuste. Por istoéndecessario trabalhar com os dados

modificados, nos quais um dos vetores € multipbgaat -1.

6.5 Teste de Independéncia

A cépula empirica também pode ser utilizada pastatese as duas variaveis sédo
independentes entre si. A realizagdo deste tast@dartante, pois nos casos quando a relagédo
de dependéncia € muito fraca, é possivel que ddsipdae independéncia ndo seja rejeitada.
Portantosera adotado o teste proposto por GenB&nellard (2004),com base na coépula

empirica.



Tabela 14 — Distancia entre a cOpula paramétracad@ula empirica
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) S&P _500 e Primeiro ) S&P 5_00 e Ne_gativo dd S&P 500 e Negativo d

Cépula Vencimento em S&P 500 e Délar V12 | Primeiro Vencimento Délar V12
Aberto em Aberto

Clayton NA NA 0,2073475 0,1657477
Frank 0,1574624 0,1137379 0,1524738 0,1070644
Gumbel NA NA 0,1913882 0,134434
Ali-Mikhail-Haq NA NA 0,1472174 0,1073379
Joe NA NA 0,6086153 0,4643328
Gaussiana 0,0895361 0,05745176 0,0911769 0,0606102
t-student 0,0276837 0,02824323 0,0255945 0,0242085
FGM 0,2742668 NA 0,2932759 NA
Plackett 0,2314038 0,1463121 0,2177123 0,1302532
Galambos NA NA 0,2117408 0,1449814
Husler-Reiss NA NA 0,2997844 0,2122131
Tawn NA NA 0,1785832 0,1274663
t-EV NA NA 0,1946634 0,1337044

Fonte: elaboracao propria.

Na Tabela 15 constata-se que a hipétese de ind&pendé rejeitada com um
elevado grau de confianca. Desta forma, a utilzatgicopulas paramétricas para encontrar a

relacdo de dependéncia se mostra apropriada.

Tabela 15 — Teste de independéncia entre os ratdmmercado de ddlar futuro e S&P 500

S&P 500 e Primeiro Vencimento em S&P 500 e Délar V12
Aberto
Estatistica 2.935585 2.376479
P-valor 0.000 0.000

Obs.: K = Independéncia.
Fonte: elaboracao propria.

6.6 Testes de dependéncia de valores extremos

Apesar da escolha da coépula dstudentcomo melhor cépula paramétrica para
medir a dependéncia entre os retornos do S&P 508 eetornos do futuro de dolar, séo
realizados testes de valores extremos para aversgué necessario procurar outras familias
de copulas de valores extremos como candidatagudactverdadeira”.

E importante testar a dependéncia de valores easigpois é bastante utilizada para

dados financeiros, como no trabalho de Poon, Rgekie Tawn (2004). Em momentos de
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grandes crises, por exemplo, pode ser razoavetazsgpae os ativos financeiros apresentem
maior dependéncia.

Os resultados dos testes da Tabela 16 corroboramosocritérios de selecdo de
copula, nos quais as copulas de valores extrentiosaglas foram preteridas. Além disso, os
testes ndo deixam duvidas de que a dependéncia esdns variaveis ndo é de valores
extremos, pois a hip6tese nula é rejeitada em tedosasos com elevadissimo grau de
confianca. Dessa forma, ndo ha razdes para, enaoalige futura, utilizar outras familias de

copulas de valores extremos.

Tabela 16 — Testes de dependéncia de valores edrem

S&P 500 e
oo | sap 500 6 Dolar|  Negalivo do S&P 500 e
Teste Vencimento em V12 Pr'lme|ro Negatlvo do
Vencimento em Délar V12
Aberto
Aberto
Estatistica 5,9618 4,7709 0,8847 0,8030
Kojadinovic, Segers e Yan (2011)
P-valor 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Estatistica -12,1492 -10,6846 6,3773 5,7743
Ben Ghorbal, NeSlehova e Genest (20¢9)
P-valor 0,0000 0,000 0,0000 0,0000

Obs.: em ambos os testegHAs variaveis possuem dependéncia de valoresneagie
Fonte: elaboracédo propria.

6.7 Teste degoodness-of-fit

Apesar da escolha da copulattrdentcomo a melhor copula paramétrica dentro do
grupo em que foi estimada, é necessario verificarnpeio de um teste estatistico se esta
copula é fidedigna a cépula empirica, ou seja, sépala escolhida se aproxima da copula
“verdadeira”.

Além disso, é possivel que exista mais de uma aedparamétrica que seja
semelhante a cOpula empirica. Desta forma, é eslllip teste dgoodness-of-fiproposto por
Genest, Remillard e Beaudoin (2009) para todasdpslas que convergiram com os dados
originais.

Os resultados da Tabela 17 evidenciam que a cétlalenté superior as demais,
ndo somente por apresentar o melhor ajuste deacord os critérios, mas também por ser a
Gnica entre elas que néo rejeita a hipotese nulsedestatisticamente diferente da copula

empirica, considerando o nivel de significancid 0%.
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Tabela 17 — Teste deoodness-of-filas copulas paramétricas

Cépula S&P 500 e Primeiro Vencimento em Aberta S&P 500 e Délar V12
Estatistica 0,159 0,157
Frank
P-valor 0,000 0,000
Estatistica 0,092 0,089
Gaussiana
P-valor 0,000 0,000
Estatistica 0,027 0,026
t-student
P-valor 0,116 0,149
Estatistica 0,281 0,274
FGM
P-valor 0,000 0,000
Estatistica 0,234 0,231
Plackett
P-valor 0,000 0,000

Obs.: os testes foram realizados com 3lo@@straps
Fonte: elaboracédo propria.

Esse resultado é extremamente importante, pois Senpre € possivel encontrar
uma cépula que se aproxime da “verdadeira’, coresggmenteo célculo das medidas de
dependéncia entre as variaveis pode ser viesaderqpona especificacdo funcional da copula.

6.8 Apresentacao grafica das copulas escolhidas

Para os dois pares de retornos estudados nestthtrah cépula-studentfoi aquela
gue melhor se ajustou as relacdes de dependénptaaanvariaveis. Entretanto, o parametro
obtido em cada uma delas € diferente, ou seja, respectivas copulas sdo duas funcdes
distintas da mesma familia.

Primeiramente serdo apresentados os gréaficos ddddde e funcéo de distribuicao
de cada coOpula. Em segundo lugar sdo mostradoséfisog da densidade e funcdo de
distribuicdo da distribuicdo multivariada via cémyl utilizando margens com distribuicéo

normal com média zero e variancia igual a 1.
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Fonte: elaboracéo propria.

Figura 14 — Graficos da copulastiident entre os retornos do S&P 500 e do primeiro
vencimento em aberto do dolar futuro.
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Copula density contour plot Copula distribution contour plot
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Fonte: elaboracgédo propria.

Figura 15 — Graficos da cOpulatiadententre os retornos do S&P 500 e do dolar futuro.V12
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Os gréficos que representam as fungfes de digt@iblsdo bem simples de serem
interpretados, e a medida que as margens tendefinitoio valor da funcéo tende a 1.

Ja os gréficos da densidade da distribuicdo mukiiga apontam como essa familia
de copulas é capaz de captar certo grau de depead@s caudas, o que € esperaolgori,

por se tratar de dados do mercado financeiro.

6.9 Medidas de dependéncia entre as variaveis

Apds a estimacgdo e a escolha da copula aproprem@acada par de retornos, resta
descobrir qual é o tamanho e o grau da dependéntia estas variaveis. Esta informacéo é
extremamente valiosa, principalmente para investglee empresas que trabalham com
exportacao e, ou, importacdo, para se realizarmelaor gestao de risco.

As medidas de dependéncia calculadas por coOpulas aévantagem de nao
necessitarem de qualquer suposicdo a respeito dabdicdo marginal univariada das
variaveis estudadas, além de serem capazes tambémaptar ndo linearidades com
facilidade.

Como esperado, as variaveis apresentam dependé&gztiva entre si, ou seja, uma
variagcdo positiva em uma delas resulta em maiobgimtidade de que ocorra variagao
negativa na outra série. Este resultado é curfmss,ele infere que nos momentos em que o
indicador da economia americana esta em quedaaespaue a cotacdo do ddlar futuro se
valorize, e em momentos de alta é esperado quiaofdturo sofra queda.

Uma hipétese para essa dependéncia negativa podegsande integracdo entre a
economia brasileira e a norte-americana, pois quasdEstados Unidos se encontram em
momentos de crise, 0 capital estrangeiro comegaxardo mercado brasileiro, por ser de alto
risco, para comprar titulos mais seguros comauw®s$ido tesouro americano.

A Tabela 18 também informa que a série de dolamrdul/12 apresenta maior
dependéncia com o indice S&P 500 que a série dmeipps vencimentos em aberto, quando
se observa tanto o Rho de Spearman quanto o Tikeraall.

Esse resultado pode ser explicado por algumasedsiest Em primeiro lugar, a série
dos primeiros vencimentos em aberto é criada & plarisoma de varias janelas de diferentes
contratos, pois apesar de ser razoavel supor (ges eontratos tenham comportamentos
semelhantes, nada garante que essa “linearizaé@ofraga prejuizos quanto ao conteudo da

informacéo fornecida.
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Tabela 18— Graude dependéncia entre as variaveis

Medida de Associacao S&P500e Prim;i}rr?oVencimento em S&P 500 e Délar V12
Tau de Kendall -0,2179533 -0,3038706
Rho de Spearman -0,3221055 -0,4426464
Tail Index superior 0,0470570 0,0303200
Tail Index inferior 0,0470570 0,0303200

Fonte: elaboracao propria.

Além disso, a série de dolar futuro V12 é bem ntaida do que a de primeiro
vencimento em aberto, isto é, se supormos que endépcia ndo é constante ao longo do
tempo, trabalhar com uma janela temporal menor pader resultados mais precisos.

Finalmente, como dito na secdo de descricdo dossdaal série do primeiro
vencimento em aberto s utiliza dados de periodoslelada liquidez, enquanto a série de
dolar futuro V12, durante a grande maioria do tegpeterminado pela férmula X.

6.10 Estimacao de copulas utilizando residuos degressdes

Como é comum na literatura de copulas de sériepaens, € adotado o
procedimento de utilizar também os residuos de wdeto da familia GARCH para cada
variavel, com o intuito de trabalhar apenas comévarspre-whitened

Portanto, em primeiro lugar é necessario encootrandelo que se ajusta melhor a
cada série temporal. Assim como em Silva e MaidZpMeste trabalho todos os modelos da
familia. GARCH séo estimados conjuntamente com umeagio do tipo ARMA para a
média, ou seja, estamos trabalhando com estrutRBIAAGARCH, ARMA-EGARCH,
ARMA-IGARCH e ARMA-GJR. Além disso, analisa-se aspibilidade de utilizar outras
formas de distribuicdo condicional, como as disigbes de-studente tstudentassimétrica.

Portanto os modelos estimados sdo caracterizadognp@ estrutura ARMA(m,n),
sendo m = 0,...,3 e n = 0,...,.3 além de uma esatu®ARCH(p,q), IGARCH(p,q) ,
EGARCH(p,q) ou GJR (p,q) , sendo p = 1,...,3 e@.=,3. Quando a equacao da média tém
0S parametros m e n iguais a 0, trabalha-se commadelos de heteroscedasticidade
condicional simples.

Sendo assim, para cada modelo de variancia (GAREFARCH, IGARCH ou

GJR), tém-se 192 possibilidades de modelos, alémtr&e distribuicbes condicionais
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diferentes, resultando em um total de 576 modelesram estimados para cada estrutura de
variancia. Obviamente, a estimacdo desses modedos Wm custo computacional
relativamente elevado, portanto as estimacdes @uéonam possiveis de ser realizadas foram
automaticamente descartadas.

Na Tabela 19estdo os modelos de variancia condicique melhor se ajustam as
séries de acordo com os critérios de AIC e BICmRdrtante lembrar que as duas séries de
retornos do S&P 500 ndo sdo as mesmas, dado qgriada delas € apenas um intervalo da

primeira, pois suas observacfes s6 comecam enB0/3/

Tabela 19 — Critérios de escolha entre modelosadéncia condicional

Critério S&P 500 Ddlar Futuro Primeiro Vencimento em Aberto
Menor AIC ARMA(2,2)-EGARCH(3,1) studentassimétrica ARMA(3,3)-EGARCH(2,1)studentassimétrica
Menor BIC ARMA(0,1)-EGARCH(3,1) studentassimétrica ARMA(0,0)-EGARCHY(1,1)studentassimétrica

Critério S&P 500 Ddlar futuro V12
Menor AIC ARMA(1,1)-EGARCH(3,2) studentassimétrica ARMA(3,3)-gjrGARCH(1,1)dtudent
Menor BIC ARMA(0,1)-EGARCH(2,1) studentassimétrica ARMA(0,0)-EGARCH(1,1)student

Obs: a distribuicdo condicional encontra-se ergpas.
Fonte: elaboracédo propria.

O modelo ARMA-EGARCH foi superior aos demais emagéb a quase todas
variaveis, enquanto a distribuicdo condicional-deitlentassimétrica apresentou maior ajuste
em quase todas as séries, com excec¢do do dolan Wit2, na qual a distribuicdo escolhida
foi det-student.

Devido a falta de concordancia entre os critériflzgjui em diante serdo utilizados
apenas os residuos dos modelos de variancia condicjue apresentaram o menor AlC.

A partir dessas séries de residuos sdo estimadasoOpslas apresentadas
anteriormente, com o intuito de verificar qual delaelhor caracteriza a relacdo de
dependéncia entre os pares de residuos.

A Tabela 20 evidencia novamente que, dentre asla®parameétricas estimadas, a
copulat-studenté aquela que melhor se ajusta aos dados utilizaalo® pelo critério de
méxima log-verossimilhanga quanto pela distanciad@aula empirica. Consequentemente,
pode-se afirmar que mesmo com esta complexa tramsfdo das variaveis, a mesma familia

de cépulas continua sendo a melhor modelagem paoa bs pares de séries.
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futuro
Residuos S&P 500 e Primeiro Vencimento em Residuos S&P 500 e Délar V12
Aberto
Copula Log- Distancia da Log- o
A e A A e Distancia da
Parametro verossimilhanca copula Paréametro verossimilhanca c6pula empirica
Maxima empirica Maxima P P
Clayton NA NA NA NA NA NA
Frank 171 0,1607316 147 0,120399
-2,1292(0,1047) -3,1213(0,1671)
Gumbel NA NA NA NA NA NA
AMH NA NA NA NA NA NA
Joe NA NA NA NA NA NA
Gaussiana -0,32642( 174,3 0,08738217 148,2 0,061301
0,01188) -0,44971(0,01604
t-student 0,335988(0,00274 295,5 0,0309273§ 0,461428(0,00564 215,9 0,033313
1) 4)
FGM 1279 0,2662917 NA NA NA
-0,749NA
Plackett 194,7 0,2263888 167,8 0,146842
0,32046(0,01554 0,20436( 0,01513,
Galambos NA NA NA NA NA NA
Husler-Reiss NA NA NA NA NA NA
Tawn NA NA NA NA NA NA
t-EV NA NA NA NA NA NA

* As cOpulagt-studentestimaram os graus de liberdade em3,297648 e@)218espectivamente.

Fonte: elaboracao propria.

Desta forma, resta saber se essa abordagem darudifi residuos de regressdes da
familia GARCH implica melhorias ao ajuste do moddRara isso,serdo comparados 0s
resultados do teste dgoodness-of-fittingdas cépulas dos residuos com os das cépulas
originais. Além disso, serdo comparados 0s noveanpetros obtidos e suas medidas de
dependéncia.

Constata-se naTabela 21que, em ambos o0s casosrameros estimados por
copulas se alteram muito pouco quando sao utilzadoresiduos das regressbes da familia
GARCH. Mesmo com todo o esfor¢co de encontrar qualeto de regressao melhor se ajusta
as séries univariadas e extraindo apenas o sealuoesis cOpulas estimadas continuaram
muito parecidas entre si, pois tanto seus paramejumanto todas as suas medidas de

associacao apresentaram diferenga muito pequena.
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Em relacdo ao teste d@modness-of-finercebe-se que as copulas continuam a nao
rejeitar a hipétese nula a 5% de significanciasetanto para as séries de primeiro vencimento
em aberto a hipétese nula deixou de ser rejeitddd@de significancia.

Tabela 21 — Comparacao entre as estimativas feglas residuos e pelos dados originais

S&P 500 e Residuos S&P 50(
Primeiro e Primeiro S&P 500 e Délar | Residuos S&P 50(
Vencimento em Vencimento em V12 e Délar V12
Aberto Aberto
Parametro -0,33571 -0,33599 -0,45940 -0,44766
Estatistica 0,02700 0,02900 0,02600 0,02400
Testegoodness-of-fit
P-valor 0,11600 0,08440 0,14900 0,21300
Tau de Kendall -0,21795 -0,21857 -0,30387 -0,29548
Rho de Spearman -0,32211 -0,32299 -0,44265 -0,43114
Superior 0,04705 0,04691 0,03032 0,03173
Tail Index
Inferior 0,04705 0,04691 0,03032 0,03173

Fonte: elaboracao propria.

Portanto, apesar da adocdo desse procedimentdidar s residuos de regressdes
ser relativamente comum quando se estimam cOpulparta de séries temporais, neste
trabalho a utilizagdo dos dados originais apareséoumais apropriada devido a pequena
diferenca entre as copulas estimadas, pois a ietagéio dos resultados a partir dos dados

originais é muito mais intuitiva e direta.
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7CONCLUSAO

O mercado futuro de ddlar da BM&FBOVESPAcresceuma riimo elevado nos
altimos dez anos, quanto ao seu volume de transagd@&m disso, esse contrato futuro ja €
considerado um dos derivativos de cambio mais nagos de todo o mundo, revelando que
sua importancia nao se restringe ao mercado fimantcacional.

Apesar do grande volume financeiro negociado, e&seado é bastante concentrado
quanto a participacdo dos agentes. Os bancosyestithores institucionais e os investidores
nao residentes concentram mais de 95% de todosntaios, enquanto os demais tipos de
pessoas juridicas e pessoas fisicas possuem baikaipacdo. De fato, o tamanho do
contratd é muito grande para atrair pequenos investid@ssim como pequenas e médias
empresas que tenham interesse de realizar algums@égs| de gestdo de risco quanto ao
cambio.

A possibilidade de ocorréncia de novas crises nat@onais cria a necessidade de
conhecer melhor o quanto os mercados brasileimsafados por variagbes em mercados
estrangeiros. Portanto, neste trabalho propds-ssurer e modelar a relacdo de dependéncia
entre o mercado futuro de dolar da BM&FBOVESPAez@nomia americana.

A dependéncia entre variaveis pode ser calculadaarér de varias técnicas
diferentes. Ametodologia de copulas é escolhidagracsua fundamentacéo teorica, a partir
do teorema de Sklar (1959), que permite que semfggaucas suposicdes a respeito do
comportamento da série. Aléem disso, sao utilizadaslidas de dependéncia muito mais
abrangentes do que o conceito de correlagéo linear.

Por meio da aplicacdo da teoria de copulas panmaast relacdo de dependéncia
entre o mercado de délar futuro da BM&FBOVESPA &édice S&P 500, foi possivel a
extracdo de varios resultados passiveis de intagée, tanto para o caso em que se utiliza a
série do primeiro vencimento em aberto quanto pgteele no qual é considerada a série do
contrato futuro de délar com vencimento em outudw®012. Em primeiro lugar, € possivel
concluir que as duas variaveis possuem depend@egativa entre si, ou seja, quando o
mercado financeiro americano estiver em baixa, & rpeovavel que ocorra elevacdo na
cotacdo de ajuste do contrato de dolar futuro.

Diante da possibilidade de as varidveis serem gntigntes entre si, foi realizado o
teste proposto por Genest e Rémillard (2004), rab gunipotese de auséncia de dependéncia

foi rejeitada com elevado grau de confianca, emasnds casos. Além disso, constatou-se

" US$ 50,000.00.
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que a dependéncia entre as variaveis poderia sactedazada como sendo de valores
extremos. De acordo com os dois testes realizados]ui-se que as variaveis nao possuem
esse tipo de dependéncia.

Neste trabalho foram estimadas diversas familiacdirilas com o objetivo de
identificar qual delas melhor representa a relag@dadependéncia entre as duas variaveis
analisadas. Levando em consideracdo os resultadowiterios de selecdo, a coptistudent
foi escolhida como aquela que é mais precisa quandépresentacao da dependéncia entre as
variaveis, em ambos os casos. O testgodelness-of-ficorrobora com esses resultados, pois,
dentre todas as cOpulas testadas, apenas a ¢té&hutienindo rejeita a hipétese nula de que o
modelo estad bem ajustado. Como essa coOpula é wimétasse resultado contradiz a
expectativag priori, de que as variaveis poderiam ter dependéncia @isgien

Apesar da escolhada mesma familia de coépulas padelan a relacdo de
dependéncia entre os dois pares de variaveis, @rtampe ressaltar que houve diferenca em
relacdo ao parametro que determina a fungédo copsta diferenca paramétrica resulta em
diversas medidas de dependéncia, sendo tanfbaw de Kendallquanto o Rho de
Spearmamaiores quando os retornos do contrato de dolardi12 sdo considerados.

Ainda em relacédo aos resultados das medidas dendipaa, verificou-se que as
variaveis possuem grau de associacdo moderadordsgtmado ndo surpreende por se tratar
de mercados distintos em esséncia e de paisesndédsy pois enquanto um deles negocia
contratos futuros de cambio no Brasil, o outrcatdd acdes de empresas norte-americanas.

Tendo em vista que as variaveis sdo negativamempendentes entre si, € possivel
adotar uma estratégia de gestao de risco do pentsth pratico, dado que nos momentos em
que um dos ativos estiver em baixa, € mais prov@welo outro ativo aumente a sua cotacao.

Este trabalho € pioneiro em estudar a relacdo entreercado futuro de ddlar da
BM&FBOVESPA e o indice S&P 500, fornecendo uma iegudo objetiva e probabilistica
de como o comportamento de um esté ligado as @asago outro. Em momentos de crise na
economia americana, por exemplo, € de se espeeao gquercado futuro de délar também
demonstre elevada volatilidade.

Em estudos futuros pode ser interessante aversguarelacao de dependéncia entre
esses mercados varia ao longo do tempo, devendessaitado que é possivel comparar o
grau de dependéncia entre contratos futuros coenedifes datas de vencimento, ou entao se
estimar copulas condicionais como em Patton (2002).

Além disso, a metodologia de copulas € muito almaiegquanto as possibilidades

de aplicacdo, consequentemente € possivel estubpeadéncia entre diversos outros pares
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de mercados. Pode-se tambémfazer a estimacéo desdpultivariadas, que ndo se limitam
a modelar a relagdo de associacdo de apenas difaeisa
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ANEXO

Tabela 22—-Cédigo do més de vencimento do contudiod
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Cadigo

Més

=

Janeiro

Fevereiro

Margo

Abril

Maio

Junho

Julho

Agosto

Setembro

Outubro

Novembro

NIX|I<|CIO|Z2|IZ|R|a|IT|®

Dezembro

Fonte: BM&FBOVESPA.



