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Resumo:A instabilidade de renda dos produtores e investgl proveniente de flutuacdes
Nnos precos, representa um problema cujas cardic@si® causas devem ser amplamente
pesquisadas, em vista da importanciazaamodityno agronegdcio nacional e das perdas
que essas flutuacbes causam em termos de luceate/iempregos e divisas para o Brasil.
Isto posto, utiliza-se a classe de modelos de dm#dasticidade condicional
autorregressiva (ARCH e GARCH), para caracterizamaisar a volatilidade das séries de
retornos mensais da soja, café, milho e boi goAd@nalise empirica da volatilidade
mostra que estes produtos sdo marcados por acastflatbacbes de precos, em que
choques positivos ou negativos geram impactos cemiogo longo de duragdo. O
somatorio dos coeficientes de reacdo e persistaheiavolatiidade mostrou valores
préximos ou maiores do que um, indicando que osju® na volatilidade irdo perdurar
por algum tempo.

Palavras- chave:volatilidade de precos; produtos agricolas; Brasil

PRICES OF VOLATILITY OF THE AGRICULTURAL PRODUCTS: A
COMPARATIVE ANALYSIS FOR SOY, COFFEE, CORN AND FAT OX

Abstract: The instability of income of the producers and stees, originating from
flotations in the prices, it represents a problehose characteristics and causes should be
researched thoroughly, in view of the importancetltd commodity in the national
agribusiness and of the losses that those flomteause in profitability terms, jobs and
exchange value to Brazil. This position, the clakmodels of autoregressive conditional
heteroskedasticity is used (ARCH and GARCH), torabtierize and to analyze the

1
Londrina, 22 a 25 de julho de 2007,
Sociedade Brasileira de Economia, Administracio&d@ogia Rural



)
XLV CONGRESSO DA SOBER

XLV Congresso da Socledade
Brasileira de Economia, Administracao e Sociologia Rural.

votatility: of the-serigs of monthly returns of they, coffee, corn and fat ox. The empiric
analysis of the volatility shows that these produate marked by having accentuated
flotations of prices, in that shocks positive ogative generate impacts with long period of
duration. The sum of the reaction coefficients g@egsistence of the volatility showed
values close or larger than one, indicating thatsihocks in the volatility will last long for
some time.
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1. INTRODUCAO

Segundo Baccariapud Pimentel, Almeida, Sabbadini (2004), no final deaba
de 1980 e comeco da década de 1990, houve umacalbedlo quadro da politica comercial
brasileira, caracterizando-se por aquilo que s#raanada a abertura comercial brasileira,
em que através da reducao de barreiras alfandegteriardem tarifaria, o pais se abria as
importacdes e permitia a sua industria concorrer @s produtos elaborados no exterior.

Outras medidas importantes neste periodo tambéntrimdram para o
desempenho exportador do Brasil, como a impleméatap Mercado Comum do Sul
(Mercosul) e a reforma monetaria no pais, respa@hsgor um longo periodo de
sobrevalorizacdo da moeda nacional e posteriovatteizacdo cambial, que além de
engendrar volatilidade as expectativas comerciafsfou o desempenho exportador
nacional, sobretudo as exporta¢gdes agricolas, widemem que fizeram variar 0os pregos
percebidos pelos produtores nacionais, bem conos gehsumidores externos.

Em decorréncia destes fatores, nos ultimos anagr@ecuaria brasileira vem se
desenvolvendo e modernizando, destacando-se cowade de alto valor econémico e
social, com tendéncia de crescimento acentuadainio grazo. A amplitude dos mercados
interno e externo contribuiu para o carater dinémieste setor, no Brasil, com a
incorporacdo de modernas tecnologias produtivaa patisfazer as exigéncias destes
mercados.

Um melhor de desempenho competitivo pode ser eeRuitla competitividade de
precos, explicada, primeiramente, pela opcdo dgsoritadores escolherem diferentes
exportadores de produtos e servicos, ou seja, goriadores tendem a substituir o
consumo de bens, cujos precos se elevaram, pekumondaqueles que apresentaram
reducao de preco, em termos relativos (ORANJE, 2003

Portanto, a andlise de precos € um dos principsisumentos para planejamento e
avaliacdo de atividades agropecuarias, servindooctator decisivo na escolha das
oportunidades empresariais. A formacdo do precenocelemento controlador do
mecanismo de troca, reveste-se de singular impmatgpara o Governo na formulacéo e
aplicacdo de politicas eficientemente direciongudaa o setor agropecudrio. A geracao e a
adocéao de tecnologia por parte do produtor tem cocentivo a rentabilidade esperada,
sendo as relacbes de preco dos insumos e a at@lseco do produto, elementos bésicos
na tomada de decisdes.

As flutuacdes ciclicas e/ou sazonais dos precospdmutos agricolas provocam
instabilidade, tanto na renda do produtor como despesas dos consumidores urbanos.
Esta instabilidade pode provocar desestimulos ddugéo em periodos de baixa dos
precos ou excesso de producdo em periodos de pregimselevados. Assim, € necessario
0 conhecimento do padrédo de flutuacdo sazonal tatildade destes precos, para que
possam ser implementadas politicas de estabilizdgi@recos dos produtos agricolas ao
longo do ano.

Segundo Rodrigues (2001), a andlise do comportamaémtséries histéricas de
precos € de fundamental importancia dentro da es@nwisto que praticamente todas as
fases das relacdes econdmicas estdo diretameatdorgldas aos precos. A analise dos
precos agropecudrios se configura como ponto @éeesde geral, dada a ampla gama de
inter-relacdes com outros setores de atividadeeatag econdémicos, principalmente em
uma economia com vocacgdo agropecudria como a dil,Bran que as atividades ligadas
ao agronegocio sao responsaveis por aproximadard2¥ielo PIB nacional.
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Ressalta-se a importancia desse tipo de analiggaresso de tomada de decisao
sob situacéo de incerteza, que incide sobre ogemyenondmicos em diversos ramos de
atividade e, particularmente, aqueles envolvidom ais mercados financeiros e de
commodities(soja, café, milho, boi gordo etc). Tanto bedgers envolvidos com
transacdes fisicas de produtos, querem se prafegieituras oscilagcdes de precos, quanto
0s especuladores, que querem assumir riscos nemseados em funcdo de possiveis
ganhos futuros, necessitam de informacbes sobrearndveis e os ativos que sédo
fundamentais para a rentabilidade de suas ativid@g@EeHWAGER, 1995).

Logo, a oscilagdo na renda de produtores e inwessd proveniente de flutuagdes
nos precos, se configura como um problema cujaactEaisticas e causas devem ser
amplamente pesquisadas, em vista da importan@ardmodityno agronegocio nacional e
das perdas que essas flutuagcbes podem provocareiantermos de lucratividade para o
setor quanto em termos de empregos e divisas [Brasd.

Isto posto, neste artigo utiliza-se a classe de etnsdde heterocedasticidade
condicional autorregressiva (ARCH e GARCH), panacterizar e analisar a volatilidade
das séries de retornos mensais da soja, café, milboi gordo. Pretende-se, assim,
fornecer subsidios para o delineamento de estaast@giequadas para o gerenciamento do
risco de variacdes nos precos (retornos) destasnodities

2. REFERENCIAL ANALITICO

Analisando séries temporais, podem-se utilizar @énifoques basicos, em que o
objetivo é construir modelos para as séries comp@sitos determinados. Um primeiro
enfoque aborda a analise no dominio temporal costetos paramétricos propostos e um
segundo enfoque, ja explora a analise baseada minidode freqiiéncias e os modelos
propostos sdo modelos ndo-paramétricos.

A partir de uma série temporal observada em inkesvale tempo, pode-se
investigar o mecanismo gerador da seérie tempaaaérfprevisées de valores futuros da
série, descrever apenas o comportamento da sgrazerar periodicidades relevantes dos
dados.

Os procedimentos de previsdo de séries temporaicaim que series,
principalmente financeiras, como precos de ac@sstde inflacdo, taxas de cambio,
dentre outras, apresentam valores que oscilam deaselmente de um periodo para
outro. Observou-se que 0s erros de previsdo sativeshente pequenos para alguns
periodos e relativamente grandes para outros exid@l variabilidade pode ser explicada
pela volatilidade no mercado financeiro em decaieérde mudancas nas politicas
monetaria e fiscal do governo, mudancas nas reddgéernacionais de comercializacéo de
produtos etc. Isto prova que a variancia dos etegsrevisdo ndo é constante, mas varia de
um periodo para outro, ou seja, ha uma espéciatdearelacdo na variancia dos erros de
previsdo (GUJARATI, 2000).

Supondo que o comportamento dos erros de previg@@nde do comportamento
das perturbacbes da regressao, pode-se apreseragustificativa para a autocorrelacéo
na variancia das perturbacdes. Assim, para capdstarcorrelacdo, Engle desenvolveu o
modelo auto-regressivo de heteroscedasticidadaeaiondl (ARCH).

Os modelos ARCH, ou modelos auto-regressivos corterdwedasticidade
condicional foram introduzidos por Engle (1982)nco objetivo de estimar a variancia da
inflacdo. A idéia basica € que o retorn@ & nao-correlacionado serialmente, mas a

4
Londrina, 22 a 25 de julho de 2007,
Sociedade Brasileira de Economia, Administracio&d@ogia Rural



XLV CONGRESSO DA SOBER
"Conhecimentos para Agricultura do Futtiro

Y
XLV Congresso da Sociedade
Brasileira de Economia, Administracao e Sociglogia Rur:

votatilfdade fvarantia cc;nd|<:|onal) depende demsis passados por meio de uma funcéo
quadratica (MORETTIN; TOLOI, 2004).

A idéia principal do modelo ARCH é o fato de queaaancia de £” no periodo de
tempo t depende do tamanho do quadrado do termerrdeno periodo t-1pu seja,
depende de’.; . O termo de erre, condicionado & informacao disponivel no peridel) (
seria distribuido conforme notagéo abaixo:

~ N[O, (0 + a1 £%.1)]

Logo, a variancia deg" no periodo tdependera de um termo constante mais o
quadrado do erro no periodo t-1. Esse seria 0 at@am@cesso ARCH (1), que pode ser
generalizado para “r" defasagensefleAs restricbes paramétricag> 0, o; > O para todo i
= 2...p €)0; < 1 sdo necessarias para assegurar que a vari@dmnclional seja positiva e
fracamente estacionaria. As inovacgles, representpdacs;, Sdo nao correlacionadas
serialmente e ndo estocasticamente independenjasyibta que séo relacionadas em seus
segundos momentos (LAMOUNIER, 2001).

Um modelo ARCH (r) pode ser definido por:

Yi=Bo+BXut+ ... +Bx Xt + &,
_ 2 _ 2 2 2
Var (&) =05 =0p+ 1Y +02 Y G2+ ... +a; Y tr

em que, §) € uma sequéncia de variaveis aleatdrias indep&gles identicamente
distribuidas (i.i.d.) com média zero e varianci&aria, ap > 0, ; > 0, i > 0. Na pratica,
supde-se usualmente~ N (0,1) ow; ~ t, (t de Student com v graus de liberdade).

O modelo proposto por Engle (1982) pode ser desert termos da distribuicéo
dos erros de um modelo auto-regressivo linear do@nbado que £€ o preco de um
ativo no instante t, entdo a variacdo de precoe @stinstantes, e é dada ponP= P, —

P.1. Denotando p= log R (sendo o logaritmo na base e), define-se o retoomyposto
continuamente ou log-retorno peerlog (R) — log (R.1), ou seja, toma-se o logaritmo dos
precos e depois a primeira diferenca.

As séries econbmicas e financeiras apresentamtedsticas comuns as demais
séries temporais, como tendéncias, sazonalidadejtogo influentes (atipicos),
heterocedasticidade condicional e ndo-linearidddeos retornos financeiros apresentam
caracteristicas que muitas séries ndo possuem, pomexemplo, os retornos raramente
mostram tendéncias ou sazonalidades, com exce@tual de retornos intra-diérios
(MORETTIN; TOLOI, 2004).

De acordo com os autores acima, 0s retornos sdogeral ndo auto-
correlacionados; os quadrados dos retornos saccatacionados, mostrando uma
correlagéo de defasagem um pequena e depois urda lgma das demais correlacoes; as
séries de retornos retratam agrupamentos de vidatds ao longo do tempo; a
distribuicdo (incondicional) dos retornos apresecamdas mais pesadas e com mais
observacdes do que o normal nos extremos das cdadasge numa distribuicdo normal; e
algumas séries de retornos sao nao-lineares.

Segundo Bollerslev (1986), uma generalizacdo doetnodRCH pode ampliar o
conjunto de informacdes apresentado pela sérieaeinp obter uma formulacdo mais
parcimoniosa, no sentido de apresentar menos pacat® que um modelo AR ou MA
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pure . Portantor‘or Modelo GARCH para a varianciadwonal pode ser utilizado para
descrever a volatilidade com menos parametros dagqumodelo ARCH.

Segundo Lamounier (2001), para o0 modelo GARCH derar(1,1), tem-se que a
variancia dos erros de um modelo, econométrico ewsdaties temporais, no periodo t
dependera basicamente de trés termos, ou sejandermo meédio ou constante de
inovacdes (choques) acerca da volatilidade, queterrdinada pelo quadrado dos residuos
(¢%.1) do periodo t-1, representado pelo termo ARCH ofinficdes defasadas da
volatilidade); e da revisdo da volatilidade feit éitimo periodo ¢%.1), que é o termo
GARCH (variancias previstas passadas).

Assim, o0 modelo GARCH (1,1) pode ser representatim potacéo abaixo:

Yi=Bo+ BXat + ... Pk Xkt + &,
_ 2 _ 2 2
Var () =0t = W+ 1Y 41 +B10%

No modelo GARCH (r,m), ou seja, modelo auto-regvess com
heterocedasticidade condicional generalizada, ®rf¥s representado pela ordem do
componente ARCH e “m” pela ordem do componente GHRE€endo generalizado e
representado por:

2 _ 2 2 2 2 2 2
OG=WH+0o1Y%h +02Y G+ ... +0, Y o+ 101 + 2072 +...4 B0 tm

Bollerslev et al (1994) colocam que a especificagis robusta verificada nas
aplicacdes é a do modelo GARCH (1,1), pois estaselalo modelo apresenta poucas
restricbes nos parametros. As condi¢fes impostasgpeariancia do processo ser positiva
e fracamente estacionaria sapa; > 0; 1> 0 eay + f1 < 1. A partir destas implicagdes,
pode-se afirmar que a persisténcia de choqueslatlidade da série de retornos é medida
pela soma de; e ;.

Entdo, o somatério dos coeficientes que apreseasitges baixos (préximos de
zero) indica que um choque inicial sobre a voliiie ira provocar efeitos rapidos sobre o
comportamento das séries e que, ap0s curto pedmdempo, a variancia da série devera
convergir a sua média historica. Entretanto, quardmr (mais proximo de um) for o valor
do coeficiente de persisténcia, mais vagarosanemfeoque sobre a volatilidade ira se
dissipar e, portanto, maior sera a demora do psoces reversdo a media para a variancia.
Se o valor do coeficiente de persisténcia for maiorigual a um, os choques na
volatilidade irdo perdurar por um periodo extremat®mdéongo na série. Isto posto, diz-se
que a variancia condicional de™possui raiz unitaria e a variancia permanecezaagla,
nao apresentando reversao a sua média histéricaden isso ndo implica que a série de
residuos &” ndo seja estacionaria, mas sim que a variancangticional de &’ ndo sera
(LAMOUNIER, 2001).

Observa-se para os modelos GARCH, as mesmas vastagdesvantagens dos
modelos ARCH. Assim, volatilidades altas s&o prielzed de retornos ou volatilidades
grandes, observando-se grupos de volatilidadesemes em seéries financeiras. A
identificacdo da ordem de um modelo GARCH a sestaflo para uma série é usualmente
dificil. Portanto, deve-se usar modelos de ordemaba escolher aguele melhor modelo
com base em critérios, como o AIC ou BIC, de acordm valores assumidos pela
assimetria e curtose, valores da log-verossimikhaec de alguma funcdo perda
(MORETTIN; TOLOI, 2004).
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A estimacéo dos parametros dos modelos ARCH e GAR@#ta pelo método de
maxima verossimilhanca condicional apds adotarssa distribuicdo paramétrica para as
inovacdes. A fungdo de maxima verossimilhanca éimiaada por métodos numéricos,
sujeita as restricdes de negatividade necessarias.

Neste trabalho utilizou-se o método de Marquard®68). Para identificar a
presenca de heterocedasticidade condicional agtessva, aplicou-se o teste do tipo
multiplicador de Lagrange proposto por Engle (198#) a estatistica de teste possuindo
distribuicdo qui-quadrado. Logo, compara-se o vasdculado com o valor tabelado para
se testar a hipétese nula de ndo evidéncia deoketiasticidade condicional.

3. FONTE DOS DADOS

Utilizaram-se dados secundarios correspondentéries sle precos médios mensais
recebidos pelos produtores brasileiros. As séhegngem os periodos de janeiro de 1967
a julho de 2006 dos precos de soja (R$/60 kg), eaf€oco (R$/60 kg), milho (R$/60 kg)

e boi gordo para corte (R$/kg), perfazendo um t¢a#i75 observagbes. Os dados foram
obtidos da Fundacéo Getulio Vargas (FGVDADOS), teadérie de precos dos produtos,
sido convertida para valores atualizados.

Conforme Morettin; Toloi (2004), um dos objetivas énancas é avaliar riscos de
carteira de ativos financeiros e o risco € constaahte medido em termos de variacdes de
precos dos ativos. Portanto, a variagao relativardeos entre instantes de tempo gera os
retornos, que sao livres de escala e apresentgimgaades estatisticas mais interessantes,
como estacionariedade e ergodicidade. Uma sérsaéienaria quando se desenvolve no
tempo aleatoriamente ao redor de uma média coestagtratando algum equilibrio
estavel. Um processo é ergodico quando se poddmaestaracteristicas de interesse
(média, autocovariancia etc) a partir de uma Umajatéria do processo.

Portanto, para modelar a volatilidade dos retorgesados pelagommodities
calcularam-se os retornos compostos continuamenkegeretorno por= In (R) — In (R-

1)-
O softwareutilizado para se estimar a regressao dos dados mddelos de analise
foi EVIEWS 5.0daQuantitative Micro Software
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 1 ilustra o comportamento das séries égeqy e retornos da soja, café,
milho e boi gordo para o periodo sobre analise.

Figura 1 — Séries de precos e retornos da soj@, catho e boi gordo (periodo de 1967 —
2006).
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Fonte: Resultados da pesquisa.
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A Tabela 1 mostra algumas estatisticas descritiésécas para os retornos dos
produtos agricolas. O teste Jarque-Bera de norataié@ um teste assintotico (grandes
amostras) que calcula a assimetria e a curtosgeddduos. A sua finalidade € testar a
hipotese nula de que a amostra foi extraida dedistidbuicdo normal, em que o valor da
assimetria é zero e o valor da curtose é trése€dtados do teste mostram que os residuos
nao apresentam distribuicdo normal.

XLV CONGRESSO DA SOBER
"Conhecimentos para Agricultura do Futtiro

Tabela 1 — Estatisticas Descritivas

Estatisticas Soja Café Milho Boi Gordo
Média -0,002775 0,000245 -0,002709 -0,001765
Mediana -0,008981 -0,003115 -0,005512 -0,002998
Desvio-Padréao 0,081614 0,087755 0,067399 0,074166
Assimetria -0,357792 -0,005621 -0,327328 -0,827300
Curtose 9,060826 8,216849 6,136934 16,53287
Teste Jarque-Bera 735,6021 537,5088 202,8113 3671,058
Probabilidade (JB)  0,000000 0,000000 0,000000 0,000000

Fonte: Resultados da pesquisa.

A assimetria retrata a forma de distribuicdo datodaapresentando um coeficiente
igual a -0,357792 para a soja, ou seja, como aan&danaior do que a mediana, tem-se
uma assimetria a direita. A curtose de 9,06082&andue a série de retornos apresenta
uma distribuicdo leptocurtica em relagédo a disi¢glo normal, revelando juntamente com
as outras medidas descritivas e a representacficagid comportamento dos precos e dos
retornos ao longo do periodo de analise, que & skriproduto soja exibe sinais de
heterocedasticidade e de agrupamento de vola@idad

A Tabela também mostra as estatisticas describ@sisas para os retornos do café,
milho e boi gordo. O teste Jarque-Bera de norm@didzalculado para ambas as culturas
também prova que os residuos ndo apresentam digiib normal. O coeficiente de
assimetria destes produtos foi diferente de zero presenca de assimetria a direita ou
positiva. A analise da curtose que é uma medidapido ou do achatamento da
distribuicdo, explica que os dados estdo agrupadosentro juntamente com algumas
observacbes nos extremos das caudas, represers@mne® de retornos com distribuicdo
leptocurtica ou aguda em relacao a distribuicdonabrLogo, as séries dos produtos cafe,
milho e boi gordo também exibem sinais de heteastézidade e de agrupamento de
volatilidade.
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Tabela 2 — Estimativas dos coeficientes de autelamdio e autocorrelacdo parcial para
retornos e retornos quadraticos.

Retornos - Soja Retornos Quadraticos - Soja
K FAC FACP Q-Stat Prob K FAC FACP Q-Stat Prob
1 0.070 0.070 2.35340.125 1 0.082 0.082 3.19990.074
2 0.036 0.031 2.98080.225 2 0.009 0.003 3.24220.198
3 -0.040 -0.045 3.76150.288 3 0.031 0.030 3.69150.297
4 0.004 0.008 3.76750.438 4 -0.005 -0.010 3.70150.448
5 0.043 0.046 4.66610.458 5 0.047 0.048 4.75810.446
6 -0.071 -0.080 7.09650.312 6 0.044 0.036 5.70250.457
7 -0.088 -0.082 10.8550.145 7 0.014 0.007 5.79240.564
8 -0.029 -0.008 11.2620.187 8 0.134 0.130 14.4240.071
9 -0.136 -0.137 20.2640.016 9 0.036 0.014 15.0640.089
10 0.045 0.057 21.2560.019 10 0.044 0.039 15.9910.100
Retornos - Café Retornos Quadraticos - Café
K FAC FACP Q-Stat Prob K FAC FACP Q-Stat Prob
1 0.327 0.327 51.1590.000 1 0.230 0.230 25.2130.000
2 0.123 0.018 58.4180.000 2 0.179 0.133 40.5390.000
3 -0.035 -0.090 59.0060.000 3 0.124 0.062 47.9320.000
4 -0.070 -0.040 61.3790.000 4 0.028 -0.035 48.3000.000
5 -0.059 -0.013 63.0350.000 5 0.066 0.044 50.3860.000
Retornos - Milho Retornos Quadraticos - Milho
K FAC FACP Q-Stat Prob K FAC FACP Q-Stat Prob
1 0.365 0.365 63.7210.000 1 0.229 0.229 24.9640.000
2 0.070 -0.073 66.0750.000 2 0.038 -0.015 25.6610.000
3 -0.065 -0.076 68.0880.000 3 0.028 0.024 26.0370.000
4 -0.117 -0.071 74.6690.000 4 0.062 0.053 27.8730.000
5 -0.168 -0.114 88.2820.000 5 0.070 0.046 30.1990.000
Retornos — Boi Gordo Retornos Quadraticos — Boi Gordo
K FAC FACP Q-Stat Prob K FAC FACP Q-Stat Prob
1 0.192 0.192 17.5780.000 1 0.137 0.137 8.90590.003
2 -0.035 -0.074 18.1580.000 2 0.114 0.097 15.1270.001
3 -0.103 -0.085 23.2460.000 3 0.138 0.114 24.2560.000
4 -0.135 -0.105 31.9890.000 4 0.120 0.083 31.1770.000
5 -0.182 -0.154 47.9470.000 5 0.080 0.035 34.2360.000

k = defasagens; FAC = coeficientes de autocorreld€ACP = coeficientes de autocorrelagéo parcial;

Q-Stat = teste de significancia das autocorrelag¢@ed = probabilidade do teste de significancia.

Fonte: Resultados da pesquisa.

O primeiro procedimento foi ajustar um modelo ARNIA q) a série de retornos
para eliminar a correlacdo serial entre as obséesm@ Tabela 2 apresenta as fungdes de
autocorrelacdes (FAC) e funcdes de autocorrelagaesais (FACP), de forma que uma
analise da FAC e da FACP do correlograma dos mesoerdos retornos quadraticos indica

um modelo AR (1), MA (1)

e MA (2) para a culturastga.
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O ajustamento do modelo para a correcdo da cofieléy feito eliminando-se
varios coeficientes nao significativos a um niveldignificancia de 10%. A analise dos
residuos do modelo corrigido forneceu Q(20) = 2Z,88m P-valor igual a 0,112, o que
mostra a eliminacdo da correlacéo serial da sérretdrnos mensais da soja.

Entdo, a Tabela apresenta as funcdes de autogdeslgFAC) e funcdes de
autocorrelacdes parciais (FACP) de todos os predagoicolas, de forma que uma analise
destes coeficientes tende a uma indicacéo de @mjesta de modelo AR (1), AR (3) e AR
(9) para o café e AR (1), AR (2) e MA (1) para #uwa do milho e boi gordo. Apds o
ajustamento do modelo, a andlise do correlogramsaekiduos forneceu Q(30) = 36,219,
Q(11) = 13,804 e Q(12) = 15,395 com P-valor igu@j201, 0,244 e 0,221, 0 que mostra a
eliminacdo da correlacdo serial da série de resomensais do café, milho e boi gordo.

Tabela 3 — Teste ARCH de Engler (1982) dos retotieosoja, café, milho e boi gordo.
Residuos/AR (1), MAResiduos/AR (1), ARResiduos/ AR (1), AR Residuos/ AR (1), AR
(1) e MA (2) - Soja| (3)e AR (9) - Café | (2) e MA (1) - Milho| (2) e MA (1) — Boi

Lag P-Valor Lag P-Valor Lag P-Valor Lag P-Valor
1 0,012504 1 0,001404 1 0,000000 1 0,000099
5 0,163964 5 0,001656 5 0,000000 5 0,001638

10 0,055765 10 0,002235 10 0,000000 10 0,000003
20 0,063278 20 0,004978 20 0,000000 20 0,000964

Fonte: Resultados da pesquisa.

Para confirmar a existéncia de volatilidade daeséei retorno com padrdao ARCH,
realizou-se o teste do tipo multiplicador de LagerfTeste LM), proposto por Engler
(1982) nos residuos dos modelos AR e MA ajustadaggressao dos retornos. A Tabela
3 mostra os p-valores do teste e os resultadosstie £M, indicando a presenca do efeito
ARCH na série de retornos de todos os produtosagsi. As estatisticas F e LM rejeitam
a hipdtese nula de que ndo ha presenca do efeifdHARa série de retorno, ou seja,
permitem que se anule a presenca da homocedadtaida residuos dos retornos.

A Tabela acima também expde o p-valor do teste dhipticador de Lagrange
para as respectivas defasagens, indicando a peeskngfeito ARCH nas séries de
retornos. As estatisticas F também rejeitam a é§adhula de que ndo ha presenca do
efeito ARCH nas séries de retornos.
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Tabela 4 — Estimacdo do Modelo ARCH para a sériettenos da soja, café, milho e boi
gordo.

Método: ML - ARCH (Marguardt) — Distribuicdo Normal

Série de Retornos da Soja

Coeficiente Erro-Padrao Estatistica z Probabilidae

AR (1) 0.258091 0.052556 4,910782 0.0000
Equacéo de Variancia

C 0.004179 0.000222 18.84158 0.0000

RESID (-1)"2 0.484314 0.059578 8.129063 0.0000

Série de Retornos do Café

Coeficiente Erro-Padrao Estatistica z Probabilidae

AR (1) 0.250042 0.031359 7.973586 0.0000
Equacdo de Variancia

C 0.004580 0.000232 19.74567 0.0000

RESID (-1)"2 0.421842 0.057064 7.392417 0.0000

Série de Retornos do Milho

Coeficiente Erro-Padrao Estatistica z Probabilidae

AR (1) 1.345828 0.051860 25.95097 0.0000

AR (2) -0.471952 0.043726 -10.79349 0.0000

MA (1) -0.931072 0.029345 -31.72808 0.0000
Equacéo de Variancia

C 0.002415 0.000164 14.67888 0.0000

RESID (-1)"2 0.356973 0.056419 6.327153 0.0000

Série de Retornos do Boi Gordo

Coeficiente Erro-Padréao Estatistica z Probabilidaé

AR (1) 0.426575 0.022455 18.99704 0.0000
Equacéo de Variancia

C 0.000268 3.24E-05 8.292173 0.0000

RESID (-1)"2 0.780723 0.091540 8.528801 0.0000

RESID (-2)"2 0.331537 0.060857 5.447829 0.0000

RESID (-3)"2 0.293145 0.045660 6.420103 0.0000

Fonte: Resultados da pesquisa.

Conforme a Tabela 4, o ajustamento da série do lmpdea a média condicional,
identificou que o melhor modelo para a cultura dja $oi um AR (1) para o0 modelo da
classe ARCH (1) com os parametros estatisticamesngaificativos ao nivel de
significancia de 1%. A posterior analise dos cogelmas dos residuos padronizados e
dos quadrados dos residuos padronizados concleung§a existe heterocedasticidade
condicional nos residuos do modelo ajustado.
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Ja o ajustamento da série do modelo para a méddictanal, constatou que os
melhores modelos para os demais produtos seriadRIfi) para o café e AR (1), AR (2)
e MA (1) para o milho, dados o modelo da classe AR@) com os parametros
estatisticamente significativos ao nivel de sigafficia de 1%. Para o produto boi gordo, o
modelo foi ajustado a partir de um AR (1) para axlelos ARCH (3), identificando-se
também parametros significativos ao nivel de 1%.

Estes resultados estdo de acordo com trabalho wiégelo por Silva; Séafadi;
Castro Janior (2005), que identificaram como melnodelo para a série de retornos da
soja, um AR (1), para os modelos GARCH (1,1), TARCHL) e TARCH (1,2) na
variancia, e um AR (2) incompleto para o0 modelo R&A (1,1). Para a série de retornos
do café, o melhor modelo também foi um AR (1) gados os modelos da classe ARCH
na variancia.

Em seguida, a analise dos correlogramas dos resigadronizados e dos
quadrados dos residuos padronizados conclui que exdste heterocedasticidade
condicional nos residuos dos modelos ajustados.
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Tabela 5 — Estimacdo do Modelo GARCH (1,1) para&réesde retornos da soja, cafe,

milho e boi gordo.

Método: ML - ARCH (Marquardt) — Distribuicdo Normal

Série de Retornos da Soja

Coeficiente Erro-Padréo Estatistica z Probabilidae
AR (1) 5.628351 0.0000
Equacéo de Variancia
C 5.625582 0.0000
RESID (-1)"2 7.377149 0.0000
GARCH (-1) 10.65705 0.0000
Série de Retornos do Café
Coeficiente Erro-Padréo Estatistica z Probabilidae
AR (1) 6.920756 0.0000
Equacéo de Variancia
C 3.578524 0.0003
RESID (-1)"2 4.711499 0.0000
GARCH (-1) 26.52430 0.0000
Série de Retornos do Milho
Coeficiente Erro-Padréo Estatistica z Probabilidaé
AR (1) 24.92323 0.0000
AR (2) -0.514513 -11.43100 0.0000
MA (1) -0.915032 -27.31122 0.0000
Equacao de Variancia
C 3.078572 0.0021
RESID (-1)"2 3.536186 0.0004
GARCH (-1) 8.930687 0.0000
Série de Retornos do Boi Gordo
Coeficiente Erro-Padréo Estatistica z Probabilidaé
AR (1) 12.33411 0.0000
Equacéo de Variancia
C 2.302547 0.0213
RESID (-1)"2 6.490145 0.0000
GARCH (-1) 23.46324 0.0000

Fonte: Resultados da pesquisa.
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De acordo com a Tabela 5, a estimacdo do GARCH) [{@etmitiu captar a
dindmica da volatilidade na série de retorno dasdymios em analise. As condicdes
observadas para que a variancia do processo ssjvp@ fracamente estacionaria é que
0S parametros da regressao sejam positivos e rmalorgue zero. Assim, na equacgao de
regressao, o segundo parametro representado pé&él Afdnstitui o coeficiente de reacgéo
da volatilidade e o terceiro parametro (GARCH),respnta o coeficiente de persisténcia
da volatilidade ou o risco na série de retorno.

A soma dos coeficientes de reacdo (ARCH) com oiadeate de persisténcia da
volatilidade (GARCH) define se o0s riscos persistam série de retornos. Portanto,
observa-se que o somatorio dos coeficientes narautfa soja foi igual a 0,902755,
indicando elevada persisténcia de choques soloatlidade dos retornos da soja.

Logo, um choque que gere um declinio ou aumentarelo da soja pode implicar
em varios periodos de intensa instabilidade outilideede no mercado de soja, gerando
perdas consideraveis para o setor agricola e pezareomia nacional.

Analisando agora as demais culturas, a estimacd@ABCH (1,1) também
identificou a dinamica da volatilidade na seérierd®orno. A soma dos coeficientes de
reacdo (ARCH) com o coeficiente de persisténciavdiatilidade (GARCH) definiu
valores da ordem de 0,961699 (cafe), 0,888808 ¢nehl,044090 (boi gordo), indicando
assim como a soja, intensa volatilidade dos retorno

De acordo com o coeficiente de persisténcia, a i retornos do boi gordo
apresentou valor maior do que um, indicando quehogues na volatilidade irdo perdurar
por um periodo extremamente longo e que a varidpelananecera elevada, nao
apresentando reversao a sua meédia historica. Gbserpara as séries do café e soja,
valores préximos de um, ou seja, mais vagarosanteat®que sobre a volatilidade ira se
dissipar e, portanto, maior sera a demora do psoces reversdo a media para a variancia.
O menor coeficiente encontrado foi o do milho, ¢aimclo-se que um choque inicial sobre
a volatilidade ir4 provocar efeitos mais rapidobreco comportamento da série (menor
periodo de tempo) em comparacao as outras culdnedisadas.

Estudo desenvolvido por Silva; Safadi; Castro JUf#005), encontrou o somatorio
dos coeficientes do modelo GARCH (1,1) igual a 6,850,88 para a soja e o café,
indicando elevada persisténcia de choques sobrelailidade dos retornos destes
produtos agricolas.

Assim, 0 somatoério destes dois parametros indie spi o valor for maior ou
préximo de um, maior serd o efeito ao longo do trdp qualquer instabilidade no
mercado agropecuario. Consequentemente, este désitorente de constantes flutuacdes
de precos e producdo do mercado agricola tenderaalidade num maior espago de
tempo, tornando estasmmoditiesltamente vulneraveis para o mercado de futuros.
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5. CONCLUSAO

A analise empirica da volatilidade dos retornopuiecipaiscommoditiesagricolas
(soja, café, milho e boi gordo), retrata a impartdndestes produtos pelo carater
exportador ou como produto de suma importanciagnalwdtura de subsisténcia do Brasil.
Os mercados destes produtos sdo marcados por adestilutuacdes de precos, indicando
significativas oscilagdes na rentabilidade destaBumas e propiciando aos agentes
econdmicos e especuladores mais informados, madoatividade dado o seu poder de
previsbes mais precisas sobre o comportamento drade

A presenca de autocorrelacdo nos residuos e nidsieesao quadrado dos retornos
de precos dos produtos, mostra que, o retorno deopde um periodo, poderd ser
positivamente ou negativamente correlacionado cenretornos do periodo anterior,
retratando a dindmica da volatilidade ou do ristaérie de retorno.

A andlise dos residuos (teste Jarque-Bera) indipaas séries ndo apresentam
distribuicdo normal, com valores observados maideegue trés para curtose e diferentes
de zero para assimetria, mostrando distribuicGasdérticas.

Um modelo que incorpore termos de volatilidade comadal (modelos do tipo
ARCH e GARCH) é mais apropriado para se utilizararélises e previsfes de séries de
precos do que um modelo em que a variancia dars@iseja considerada.

Portanto, estimou-se o modelo ARCH e GARCH pardisartaa dinamica da
volatilidade na série de retornos da soja, caféhare boi gordo, identificando através do
teste ARCH que as séries apresentaram heterocadadé condicional auto-regressiva em
seus retornos, ou seja, choques positivos ou negatos precos dos produtos podem levar
algum tempo para se normalizarem no mercado.

Observando o somatorio dos coeficientes de rea8€I) com o coeficiente de
persisténcia da volatilidade (GARCH), que defineoseriscos persistem na série de
retornos, constata-se valores proximos ou maiayepud um, indicando que os choques na
volatilidade irdo perdurar por algum tempo. O amefite encontrado para a série de boi
gordo foi maior do que um, seguido em ordem deerdsc pelos coeficientes das séries de
café, soja e milho, indicando o grau de instabiledae producdo e rendimentos destas
commoditiesrespectivamente.

Verifica-se, portanto, que as informacdes sobrelatiidade sdo importantes para
as previsbes da variancia condicional dos preca@scdemmoditiespor um horizonte
indefinido de tempo, o que mostra o elevado riseopreco e de renda associado aos
mercados destes produtos, proporcionando aos predué demais agentes econdémicos
grandes lucros em determinados periodos, mas tambérmes prejuizos e mesmo a saida
do mercado em situacdes adversas.

Conclui-se que uma maior utilizagdo de contratosneencados futuros, em que
operacdes deedgepossam ser efetuadas tanto por produtores quanfor@cessadores da
commodity minimiza o risco e as flutuagoes de precos, a@w@omo principal mecanismo
de mercado, pois politicas governamentais que visastringir ou criar barreiras
protecionistas no comércio interno ou externo gecanseqiéncias catastréficas no atual
ambiente competitivo e globalizado.
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