Agroenergia

A questao da volatilidade

de precos e o efeito
alavancagem dos produtos

agricolas

Resumo: As flutuacoes ciclicas e/ou sazonais dos precos dos produtos agricolas provocam
instabilidade, tanto na renda do produtor como nas despesas dos consumidores urbanos. O
conhecimento do padrao de flutuagcao sazonal ou volatilidade desses precos ajuda na implementacao
de politicas voltadas para producao agricola direcionada para agroenergia. Esse estudo usa a classe
de modelos de heterocedasticidade condicional auto-regressiva (ARCH e GARCH e suas extensoes,
TARCH e EGARCH), para caracterizar e analisar a volatilidade das séries de retornos mensais da
soja, da mamona e da cana-de-acucar. A analise empirica da volatilidade mostra que esses produtos
sao marcados por acentuadas flutuacdes de precos, em que choques positivos ou negativos geram
impactos com periodo de longa duracao. O somatério dos coeficientes de reacao e persisténcia da
volatilidade mostrou valores préximos de um, indicando que os choques na volatilidade irao perdurar
por algum tempo.
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Agroenergy: the question of the prices of volatility
and the alavarage effect of the agricultural products

Abstract: The cyclical flotation’s and/or season of the prices of the agricultural products generate
instability, so much in the income of the producer as in the urban consumers’ expenses. The
knowledge of the pattern of seasonal flotation or volatility of these prices help in the implementation
of politics gone back to agricultural production addressed for agroenergy. This position, the class of
models of autoregressive conditional heteroskedasticity is used (ARCH and GARCH and their
extensions, TARCH and EGARCH), to characterize and to analyze the volatility of the series of
monthly returns of the soy, castor oil plant and sugar cane. The empiric analysis of the volatility
shows that these products are marked by having accentuated flotation’s of prices, in that shocks
positive or negative generate impacts with long period of duration. The sum of the reaction
coefficients and persistence of the volatility showed close values of one, indicating that the shocks
in the volatility will last long for some time.

Key words: agroenergy, prices volatility, agricultural products, Brazil.

" Administrador, Doutorando em Economia Aplicada/UFV, kilmercc@bol.com.br

2 Economista, Doutorando em Economia Aplicada (UFV), Professor Unioeste/Toledo e Pesquisador do Grupo de Estudo e Pesquisa em Agronegocio e
Desenvolvimento Regional (Gepec), piacenti8@yahoo.com.br

3 Engenheiro agronomo, PhD, Professor do Departamento de Economia Rural da UFV, aziz@ufv.br

Revista de

POI“I“' Ano XVI — N° 3 — Jul./Ago./Set. 2007 34
gmo



Introducao

No Brasil, atualmente, o agronegocio é o
setor mais importante, uma vez que essa
atividade representa pouco menos de um terco
do PIB nacional, retine mais de um terco de
nossas empresas e significa mais de 80 % do
saldo da Balangca Comercial. O Brasil é um dos
lideres mundiais na producao e exportacao de
varios produtos agropecudrios e o primeiro
produtor e exportador de café, acucar, alcool e
sucos de frutas. Além disso, lidera o ranking das
vendas externas de soja, carne bovina, carne de
frango, tabaco, couro e calcados de couro.
As projecoes indicam que em pouco tempo o
Pais também sera o principal p6lo mundial de
producao de algodao e de biocombustiveis, feitos
a partir de cana-de-aclcar e de 6leos vegetais.

Segundo Rodrigues (2007), a bola da vez
é a agroenergia, na qual o Brasil vem assumindo
papel de destaque, pois dispoe atualmente de 6
milhoes de hectares plantados com cana-de-
acucar e de mais 22 milhdes de hectares prontos
para serem explorados com uma tecnologia
capaz de produzir a mais barata matéria-prima
para gerar etanol. No Brasil, ha 62 milhoes de
hectares cultivados com produtos agricolas, dos
quais, 6 milhoes estao reservados para a cana-
de-aclcar. Tem-se uma expectativa de demanda
nacional de etanol para os proximos 10 anos, de
10 a 12 bilhoes de litros a mais, que se somariam
aos atuais 14 bilhoes de litros consumidos
atualmente. Tal acréscimo representara cerca de
1,8 milhao de hectares a mais para cultivo de
cana-de-actcar.

O século 21 define as bases de uma nova
civilizacao que apresenta como ponte de ligacao
a biomassa e a agroindustria, na qual o Brasil
detém uma extraordindria experiéncia e posicao
de destaque no cenario internacional de
biocombustiveis, devido ao seu potencial de
producdao e ao sucesso alcancado com o
Proalcool, que ja completou mais de 30 anos, e
agora avancando com o biodiesel (RODRIGUES,
2007).
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Dai, recentes discussoes sobre biodiesel
no Brasil tém priorizado as oleaginosas
(mamona, girassol, soja, palma, algodao, pinhao-
manso, canola, entre outras) que venham a gerar
maior emprego de mao-de-obra e que possam
estar incluindo regioes que estao a margem do
processo de desenvolvimento econdémico.
Nesse contexto, destaca-se a Regiao Nordeste
como potencial produtora de biodiesel de
mamona, ja que essa cultura apresenta grande
adaptabilidade ao clima semi-arido, com produ-
tividade de 1.500 kg/ha, 47 % de teor de dleo
vegetal e producao em torno de 705 kg/ha,
propiciando a inclusao de renda para pequenos
agricultores desprovidos de alternativas rentaveis.

Outra importante cultura representa a soja,
pois, em termos mundiais, € uma commodity
de grande importancia, responsavel pelo
suprimento de um quarto da producao mundial
de 6leos vegetais e por mais da metade da
producao de farelo de soja. O sucesso da cultura
da soja é um dos principais exemplos dos
resultados positivos alcancados pelo agronegécio
brasileiro. Essa cultura tornou-se o motor da
economia de varias regioes e tem sido uma das
responsaveis pela expansao da receita cambial
do Pais. Em 2002, o complexo soja representou
6 % do produto interno bruto (PIB) e empregou
aproximadamente 5,5 milhoes de pessoas.
Em 2005-2006, o complexo soja foi responsavel
por 21 % de tudo que foi exportado pelo
agronegocio.

Assim, o cultivo de oleaginosas para a
producao de biodiesel constitui uma alternativa
importante para a erradicacao da miséria no Pais,
pela possibilidade de ocupacdo de enormes
contingentes de pessoas. A tamanha extensao
do territério brasileiro e o padrao tecnolégico
das atividades rurais também contribuem para
aumentar os indices de produtividade dessas
culturas.

Segundo Ponchio (2004), apesar do enorme
potencial agroenergético, o Brasil possui varios
gargalos a serem solucionados, Entre eles,
podem-se citar cadeias produtivas de oleaginosas
desorganizadas, em funcao dos volumes de
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producgdo oscilantes ao longo do tempo acom-
panhando a oscilacao de precos, por causa das
flutuacdes da demanda externa e a inconstante
politica publica de incentivos.

Entdo, um melhor desempenho competi-
tivo pode ser resultado da competitividade de
precos, explicada, primeiramente, pela opcao
dos importadores escolherem diferentes
exportadores de produtos e servicos, ou seja, 0s
importadores tendem a substituir o consumo de
bens, cujos precos se elevaram, pelo consumo
daqueles que apresentaram reducdo de preco,
em termos relativos (ORANJE, 2003).

Portanto, a analise de precos é um dos
principais instrumentos para planejamento e
avaliacao de atividades agropecuadrias, servindo
como fator decisivo na escolha das oportunida-
des empresariais. A formacao do preco, como
elemento controlador do mecanismo de troca,
reveste-se de singular importancia para o
governo na formulacdao e na aplicacao de
politicas eficientemente direcionadas para o
setor agropecudrio. A geracao e a adocao de
tecnologia por parte do produtor tém como
incentivo a rentabilidade esperada, sendo as
relacoes de preco dos insumos e a andlise de
preco do produto elementos basicos na tomada
de decisoes.

As flutuagoes ciclicas e/ou sazonais dos
precos dos produtos agricolas provocam instabili-
dade, tanto na renda do produtor como nas
despesas dos consumidores urbanos. Essa insta-
bilidade pode provocar desestimulos de producao
em periodos de baixa dos precos ou excesso de
producao em periodos de precos muito elevados.
Assim, é necessario o conhecimento do padrao
de flutuacao sazonal ou volatilidade desses
precos, para que possam ser implementadas
politicas de estabilizacao dos precos dos produ-
tos agricolas ao longo do ano.

Segundo Rodrigues (2001), a andlise do
comportamento de séries historicas de precos é
de fundamental importancia dentro da
economia, visto que praticamente todas as fases
das relacoes econOmicas estao diretamente
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relacionadas aos precos. A andlise dos precos
agropecudrios se configura como ponto de
interesse geral, dada a ampla gama de inter-
relacbes com outros setores de atividade e
agentes econdmicos, principalmente em uma
economia com vocagao agropecudria como a do
Brasil, em que as atividades ligadas ao agrone-
gbcio sdao responsaveis por aproximadamente
32% do PIB nacional.

Logo, a oscilacao na renda de produtores
e investidores — proveniente de flutuacdes nos
precos — se configura como um problema cujas
caracteristicas e causas devem ser amplamente
pesquisadas, em vista da importancia da
commodity no agronegocio nacional e das
perdas que essas flutuagcbes podem provocar
tanto em termos de lucratividade para o setor
quanto em termos de empregos e divisas para o
Brasil.

Neste artigo, usa-se a classe de modelos
de heterocedasticidade condicional auto-
regressiva (ARCH/GARCH e suas extensoes,
como TARCH e EGARCH), para caracterizar e
analisar a volatilidade das séries de retornos
mensais da soja, da mamona e da cana-de-
aclcar. Assim, pretende-se fornecer subsidios
para o delineamento de estratégias adequadas
para o gerenciamento do risco de variacbes nos
precos (retornos) desses produtos agroenergé-
ticos.

Referencial analitico

Analisando-se séries temporais, podem-se
usar dois enfoques basicos em que o objetivo é
construir modelos para as séries com propésitos
determinados. O primeiro enfoque aborda a
analise no dominio temporal com modelos
paramétricos propostos e o segundo ja explora
a andlise baseada no dominio de freqiiéncias, e
os modelos propostos sao modelos nao-
paramétricos.

A partir de uma série temporal observada
em intervalos de tempo, podem-se investigar o
mecanismo gerador da série temporal, fazer
previsoes de valores futuros da série, descrever
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apenas o comportamento dessa série e procurar
periodicidades relevantes dos dados.

Os procedimentos de previsao de séries
temporais indicam que séries, principalmente
financeiras, como precos de acoes, taxas de infla-
¢ao, taxas de cambio, entre outras, apresentam
valores que oscilam consideravelmente de um
periodo para outro. Observou-se que 0s erros
de previsao sdo relativamente pequenos para
alguns periodos e relativamente grandes para
outros. Tal variabilidade pode ser explicada pela
volatilidade no mercado financeiro em decorrén-
cia de mudancas nas politicas monetaria e fiscal
do governo, mudancas nas relagoes internacio-
nais de comercializacao de produtos, etc. Isso
prova que a variancia dos erros de previsao nao
é constante, mas varia de um periodo para outro,
ou seja, ha uma espécie de auto-correlacao na
variancia dos erros de previsao (GUJARATI,
2000).

Supondo-se que o comportamento dos
erros de previsao depende do comportamento
das perturbacgoes da regressao, pode-se apresen-
tar uma justificativa para a auto-correlagao na
variancia das perturbacoes. Assim, para capturar
essa correlacao, Engle desenvolveu o modelo
auto-regressivo de heterocedasticidade condicio-
nal (ARCH).

Os modelos ARCH, ou modelos auto-
regressivos, com heterocedasticidade condicio-
nal, foram introduzidos por Engle (1982), para
estimar a variancia da inflacao. A idéia basica é
que o retorno Y, é ndo-correlacionado serial-
mente, mas a volatilidade (variancia condicional)
depende de retornos passados por meio de uma
funcao quadrédtica (MORETTIN; TOLOI, 2004).

A idéia principal do modelo ARCH é o
fato de que a variancia de “€” no periodo de
tempo t depende do tamanho do quadrado do
termo de erro no periodo t-1, ou seja, depende
de & . O termo de erro g, condicionado a
informacao disponivel no periodo (t-1) seria
distribuido conforme notacao abaixo:

g, ~ N[O, (o, + o, € ).
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Logo, a variancia de no periodo t
dependerd de um termo constante mais o
quadrado do erro no periodo t-1. Esse seria o
chamado processo ARCH (1), que pode ser
generalizado para “r” defasagens de eg2.
As restricoes paramétrlcas o, > 0, 0, > 0 para
todo i = 2...p e o, < 1 sao necessdrias para
assegurar que a variancia condicional seja
positiva e fracamente estaciondria. As inovagoes,
representadas por €, sdo nao correlacionadas
serialmente e ndo estocasticamente independen-
tes, haja vista que sao relacionadas em seus
segundos momentos (LAMOUNIER, 2001).

Um modelo ARCH (r) pode ser definido
por:

=B, +BX, + ... +B X, +¢g,

Var (g) = 0% = o, + o&  + o, &, + .. + 0 &,
em que (g) é uma seqliéncia de varidveis
aleatérias independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.) com média zero e variancia
unitaria, o, > 0, o, 20, i > 0. Na prdtica, supoe-
se usualmente € ~ N (0,1) ou g ~ t (t de

Student com v graus de liberdade).

O modelo proposto por Engle (1982) pode
ser descrito em termos da distribuicao dos erros
de um modelo auto-regressivo linear dinamico.
Dado que P ¢ o preco de um ativo no instante t,
entdo a variacao de precos entre os instantes
t-1 e t é dada por “P,= P, — P_,. Denotando

= log Pt (sendo o logaritmo na base e), define-
se o retorno composto continuamente ou log-
retorno porr, = log (P) —log (P ,), ou seja, toma-
se o logaritmo dos precos e depois a primeira
diferenca.

As séries econdmicas e financeiras apre-
sentam caracteristicas comuns as demais séries
temporais, como tendéncias, sazonalidade,
pontos influentes (atipicos), heterocedasticidade
condicional e nao-linearidade. Ja os retornos
financeiros apresentam caracteristicas que
muitas séries nao possuem, como por exemplo,
os retornos raramente mostram tendéncias ou
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sazonalidades, com excecao eventual de
retornos intradiarios (MORETTIN; TOLOI, 2004).

De acordo com os autores acima, geral-
mente os retornos nao sao autocorrelacionados;
os quadrados dos retornos sao autocorrelacio-
nados, mostrando uma correlacao de defasagem
pequena e depois uma queda lenta das demais
correlagdes; as séries de retornos retratam
agrupamentos de volatilidades ao longo do
tempo; a distribuicao (incondicional) dos retornos
apresenta caudas mais pesadas e com mais
observacoes do que o normal nos extremos das
caudas do que numa distribuicao normal; e
algumas séries de retornos sao nao-lineares.

Segundo Bollerslev (1986), uma genera-
lizacao do modelo ARCH pode ampliar o
conjunto de informacgdes apresentado pela série
temporal e obter uma formulagao mais parcimo-
niosa, para apresentar menos parametros do que
um modelo auto-regressivo (AR)ou Moving
Average (MA) puro. (Autor, por favor coloque
nas referéncias os autores “donos” desses
modelos) Portanto, o modelo GARCH para a
variancia condicional pode ser usado para
descrever a volatilidade com menos parametros
do que um modelo ARCH.

Segundo Lamounier (2001), para o modelo
GARCH de ordem (1,1), tem-se que a variancia
dos erros de um modelo, econométrico ou de
séries temporais, no periodo t, dependera de trés
termos, ou seja, de um termo médio ou
constante ®; de inovacoes (choques) acerca da
volatilidade, que é determinada pelo quadrado
dos residuos (@’ ) do periodo t-1, representado
pelo termo ARCH (informacdes defasadas da
volatilidade); e da revisao da volatilidade feita
no ultimo periodo (6° ), que é o termo GARCH
(variancias previstas passadas).

Assim, o modelo GARCH (1,1) pode ser
representado pela notacao abaixo:

Agricola

No modelo GARCH (r,m), ou seja,
modelo auto-regressivo com heterocedastici-
dade condicional generalizada, tem-se “r”
representado pela ordem do componente ARCH
e “m” pela ordem do componente GARCH,

sendo generalizado e representado por:

D 2 2 2 D

o=+ 0o, +0,E,+ .. +0 e + PO, +
2 2

B,0%, +.t B0

Bollerslev et al. (1994) colocam que a
especificacao mais robusta verificada nas
aplicacdes é a do modelo GARCH (1,1), pois
esta classe do modelo apresenta poucas restri-
¢oes nos parametros. As condigoes impostas para
a variancia do processo ser positiva e fracamente
estaciondriasaow, o, > 0; B3, > Oeo, + B, < 1.
A partir dessas implicacoes, pode-se afirmar que
a persisténcia de choques na volatilidade da série
de retornos é medida pela soma de o, e 8,

Entdao, o somatorio dos coeficientes que
apresente valores baixos (proximos de zero)
indica que um choque inicial sobre a volatilidade
ird provocar efeitos rapidos sobre o comporta-
mento das séries e que, apds curto periodo de
tempo, a variancia da série devera convergir a
sua média historica. Entretanto, quanto maior
(mais préoximo de um) for o valor do coeficiente
de persisténcia, mais vagarosamente o choque
sobre a volatilidade ird se dissipar e maior sera
a demora do processo de reversao a média para
a variancia. Se o valor do coeficiente de persis-
téncia for maior ou igual a 1, os choques na
volatilidade irao perdurar por um periodo
extremamente longo na série. Tendo-se essas
consideracoes como base , diz-se que a variancia
condicional de “e” possui raiz unitdria e a varian-
cia permanecera elevada, nao apresentando
reversdo a sua média histérica. Contudo, isso nao
implica que a série de residuos “¢” ndo seja
estaciondria, mas que a variancia incondicional
de “¢” nao serd (LAMOUNIER, 2001).

Para os modelos GARCH, observam-se as
mesmas vantagens e desvantagens dos modelos
ARCH. Assim, volatilidades altas sao precedidas
de retornos ou volatilidades grandes, observando-
se grupos de volatilidades presentes em séries
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financeiras. A identificacao da ordem de um
modelo GARCH a ser ajustado para uma série é
usualmente dificil. Portanto, devem-se usar
modelos de ordem baixa e escolher aquele
melhor, com base em critérios, como o Akaike
Information Criterin (AIC) ou Bayesian Informa-
tion Criterin (BIC), de acordo com valores
assumidos pela assimetria e curtose, valores da
log-verossimilhanca e de alguma funcao perda
(MORETTIN; TOLOI, 2004).

Na andlise do comportamento da variancia
condicional de séries de precos, observa-se o
comportamento assimétrico da volatilidade em
relacao a choques positivos e negativos no com-
portamento das séries. Constata-se que choques
negativos nos precos levam a um maior cresci-
mento na volatilidade do que choques positivos,
ou seja, choques (inovacoes) positivos tendem
a ter impactos menos expressivos sobre a
volatilidade das séries do que choques negativos
da mesma magnitude (LAMOUNIER, 2001).

A variancia condicional assimétrica pode
ser representada formalmente pela seguinte
variacao do modelo GARCH (1,1), conhecida
como modelo TARCH (1,1) (Threshold
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity)
e representada matematicamente por:

Var(g) =6’ =0+ o, & +Bo°, +vd, €

em que a varidvel bindria assume o valord , =
1,seg < 0,ed, =0, seeg, > 0. Assim,
choques positivos (e, > 0) e choques negativos
(e, < 0) terao diferentes efeitos na variancia
condicional, ou seja, choques positivos terao
impacto dado por o e choques negativos terao
impacto dado por o, + 7,. Se o coeficiente vy, for
significativamente diferente de zero, diz-se que
a variancia condicional é assimétrica. Logo, para
Y, < 0 indica que um choque positivo implica
menor volatilidade do que um choque negativo
de mesma magnitude. Se y, > 0, ha evidéncias
do efeito alavancagem, ou seja, periodos de
quedas nos precos sao freqlientemente seguidos
por periodos de intensa volatilidade, enquanto,
em periodos de alta nos precos, a volatilidade
nao é tao intensa.
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A especificacao do modelo TARCH
generalizado, TARCH (r, m), é dada pela
seguinte expressao:

2 _ 2
65, =0+ o &,

+ B] 621—1

2 2
+ o, €L+ .+ 0 e+

2 2 2
Y1d 1 € 1 + B26 =2 ot Bm6 t=m’

No modelo proposto por Nelson (1991),
denominado EGARCH (p, q) (Exponential
GARCH), o efeito de choques é exponencial e
nao quadratico. A especificacdo da variancia
condicional para o modelo EGARCH (1,1) pode
ser formalizada por:

8!-1
In(6%) = o + B,In(c? ) + o}—
t-1

em que a persisténcia de choques na volatilidade
¢ medida pelo parametro .. Quando vy, = 0,
nao ha assimetria na volatilidade (efeito da
assimetria). Quando y, # 0, ha um impacto
diferenciado de choques negativos e positivos
na volatilidade, e paray, < 0, constata-se o efeito
alavancagem.

A estimacao dos parametros dos modelos
citados anteriormente é feita pelo método de
maxima verossimilhanca condicional apés
adotar-se uma distribuicao paramétrica para as
inovacgoes. A funcdo de maxima verossimi-
lhanca é maximizada por métodos numéricos,
sujeita as restricoes de negatividade necessarias.

Neste trabalho, usou-se o método de
Marquardt (1963). Para identificar a presenca de
heterocedasticidade condicional auto-regressiva,
aplicou-se o teste do tipo multiplicador de
Lagrange, proposto por Engle (1982), com a
estatistica de teste possuindo distribuicao qui-
quadrado. Logo, compara-se o valor calculado
com o valor tabelado, para se testar a hipétese
nula de nao evidéncia de heterocedasticidade
condicional.

Fonte dos dados

Usaram-se dados secundarios correspon-
dente as séries de precos médios mensais
recebidos pelos produtores brasileiros. As séries
abrangem o periodo de janeiro de 1967 a julho
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de 2006 dos precos de soja (R$/60 kg), mamona
(R$/60 kg) e cana-de-acticar (R$/t), perfazendo
um total de 475 observagoes para cada produto
agricola. Os dados foram obtidos da Fundacao
Getulio Vargas (FGV, 2007 ), sendo a série de
precos dos produtos convertida para valores
atualizados. No caso da cultura cana-de-agucar,
usou-se a série de precos recebidos pelos produ-
tores em Sao Paulo e, para as demais culturas,
trabalhou-se com séries de precos do Brasil.

O software usado para se estimar a
regressao dos dados e dos modelos de analise
foi EVIEWS 5.0, da Quantitative Micro Software.

Resultados e discussao

As Fig. 1, 2 e 3 ilustram o comportamento
das séries de precos e retornos da soja, da
mamona e da cana-de-agucar.

A Tabela 1 mostra algumas estatisticas
descritivas basicas para os retornos dos produtos
agricolas. O teste Jarque-Bera de normalidade é
um teste assintotico (grandes amostras) que
calcula a assimetria e a curtose dos residuos. Sua
finalidade é testar a hipotese nula de que a
amostra foi extraida de uma distribui¢ao normal,
em que o valor da assimetria é O (zero) e o valor
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da curtose é trés. Os resultados do teste mostram
que os residuos nao apresentam distribuicao
normal.

A assimetria retrata a forma de distribuicao
dos dados, apresentando um coeficiente igual a
-0,357792 para a soja, ou seja, como a média é
maior do que a mediana, tem-se uma assimetria
a direita. A curtose de 9,060826 indica que a
série de retornos apresenta uma distribuicao
leptocdrtica em relacao a distribuicao normal,
revelando com as outras medidas descritivas —
e arepresentacao grafica do comportamento dos
precos e dos retornos ao longo do periodo de
analise — que a série do produto soja exibe sinais
de heterocedasticidade e de agrupamento de
volatilidade.

A Tabela 1 também mostra as estatisticas
descritivas basicas para os retornos da mamona
e da cana-de-acglicar. O Teste Jarque-Bera de
normalidade, calculado para ambas as culturas,
também prova que os residuos nao apresentam
distribuicao normal. O coeficiente de assimetria
desses produtos foi diferente de zero, com
presenca de assimetria a direita ou positiva.
A analise da curtose, que é uma medida do pico
ou do achatamento da distribuicao, explica que
os dados estdao agrupados no centro, com
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Fig. 1. Séries de precos e retornos da soja (periodo 1967-2006).

RT = Retornos.
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Fig. 2. Séries de precos e retornos da mamona (periodo 1967-2006).

RT = Retornos.
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Fig. 3. Séries de precos e retornos da cana-de-actcar (periodo 1967-2006).

RT = Retornos.

Tabela 1. Estatisticas descritivas.

Estatisticas Soja Mamona Can,a\ e
acucar
Média -0,002775 -0,001347 -0,000965
Mediana -0,008981 -0,006308 -0,013638
Desvio padrao 0,081614 0,086462 0,081533
Assimetria -0,357792 -0,081388 1,290918
Curtose 9,060826 8,324347 8,175708
Teste Jarque-Bera 735,6021 560,4095 660,7132
Probabilidade (JB) 0,000000 0,000000 0,000000
Fonte: resultados da pesquisa (2007).
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algumas observagoes nos extremos das caudas,
representando séries de retornos com distri-
buicdo leptocurtica ou aguda em relacao a
distribuicao normal. Logo, as séries de mamona
e de cana-de-aclicar também exibem sinais de
heterocedasticidade e de agrupamento de
volatilidade.

O primeiro procedimento foi ajustar um
modelo ARMA (p, q) a série de retornos para
eliminar a correlacao serial entre as observacgoes.
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A Tabela 2 apresenta as Funcoes de Autocor-
relacoes (FAC) e Funcbes de Autocorrelagoes
Parciais (FACP), de forma que uma andlise da
FAC e da FACP do correlograma dos retornos e
dos retornos quadraticos indica um modelo auto-
regressivo de primeira ordem — AR (1), média
movel de primeira ordem — MA (1) — e média
moével de segunda ordem — MA (2) — para a
cultura da soja.

O ajustamento do modelo para a correcao
da correlacao foi feito eliminando-se varios
coeficientes nao significativos a um nivel de
significancia de 10 %. A analise dos residuos do
modelo corrigido forneceu Q(20) = 27,872 com
P-valor igual a 0,112, o que mostra a eliminacao

da correlacgao serial da série de retornos mensais
da soja.

Entdo, a Tabela 2 apresenta as fungoes de
autocorrelacées (FAC) e funcoes de autocorre-
lacoes parciais (FACP) de todos os produtos
agricolas, de forma que uma analise desses
coeficientes tende a uma indicacao de ajusta-
mento de modelo AR (1) para a mamona e AR
(1) e AR (2) para a cana-de-acticar. Apos o
ajustamento do modelo, a andlise do correlograma
dos residuos forneceu Q(17) = 22,594 e Q(11)
= 13,717 com P-valor igual a 0,163 e 0,249, o
que mostra a eliminacao da correlacgao serial da
série de retornos mensais da mamona e da cana-
de-aclcar.

Tabela 2. Estimativas dos coeficientes de auto-correlacdo e auto-correlacio parcial para retornos e retornos

quadréticos.

Retornos — Soja

Retornos quadraticos — Soja

K FAC FACP Q-Stat Prob K FAC FACP Q-Stat Prob
1 0,070 0,070 2,3534 0,125 1 0,082 0,082 3,1999 0,074
2 0,036 0,031 2,9808 0,225 2 0,009 0,003 3,2422 0,198
3 -0,040 -0,045 3,7615 0,288 3 0,031 0,030 3,6915 0,297
4 0,004 0,008 3,7675 0,438 4 -0,005 -0,010 3,7015 0,448
5 0,043 0,046 4,6661 0,458 5 0,047 0,048 4,7581 0,446
6 -0,071 -0,080 7,0965 0,312 6 0,044 0,036 5,7025 0,457
7 -0,088 -0,082 10,855 0,145 7 0,014 0,007 5,7924 0,564
8 -0,029 -0,008 11,262 0,187 8 0,134 0,130 14,424 0,071
9 -0,136 -0,137 20,264 0,016 9 0,036 0,014 15,064 0,089
10 0,045 0,057 21,256 0,019 10 0,044 0,039 15,991 0,100

Retornos — Mamona Retornos quadraticos — Mamona

K FAC FACP Q-Stat Prob K FAC FACP Q-Stat Prob
1 0,177 0,177 14,979 0,000 1 0,086 0,086 3,4997 0,061
2 0,053 0,023 16,345 0,000 2 0,041 0,034 4,2998 0,116
3 0,100 0,090 21,175 0,000 3 0,110 0,104 10,057 0,018
4 0,066 0,034 23,297 0,000 4 0,034 0,015 10,602 0,031
5 -0,041 -0,067 24,125 0,000 5 0,010 -0,001 10,650 0,059

Retornos — Cana-de-agucar Retornos quadraticos — Cana-de-acgucar

K FAC FACP Q-Stat Prob K FAC FACP Q-Stat Prob
1 -0,128 -0,128 7,7643 0,005 1 0,080 0,080 3,0549 0,080
2 -0,178 -0,197 22,860 0,000 2 0,139 0,133 12,228 0,002
3 0,018 -0,036 23,017 0,000 3 0,080 0,062 15,316 0,002
4 0,054 0,017 24,421 0,000 4 0,205 0,183 35,529 0,000
5 -0,008 0,000 24,453 0,000 5 0,150 0,117 46,359 0,000

= defasagens; FAC = coeficientes de auto-correlacido; FACP = coeficientes de auto-correlacdo parcial;
Q-Stat = teste de significancia das autocorrelagcoes; Prob = probabilidade do teste de significancia.
Fonte: resultados da pesquisa (2007).
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Para confirmar a existéncia de volatilidade
da série de retorno com padrao ARCH, realizou-
se o teste do tipo Multiplicador de Lagrange (LM),
proposto por Engler (1982) nos residuos dos
modelos AR e MA ajustados na regressao dos
retornos. A Tabela 3 mostra os p-valores do teste
e os resultados do teste Multiplicador de
Lagrange (LM), indicando a presenca do efeito
ARCH na série de retornos de todos os produtos
agricolas. As estatisticas F e LM rejeitam a hipotese
nula de que nao ha presenca do efeito ARCH na
série de retorno, ou seja, permitem que se anule
a presenca da homocedasticidade nos residuos
dos retornos.

A Tabela 3 também expoe o p-valor do
teste do LM para as respectivas defasagens,

indicando a presenca do efeito ARCH nas séries
de retornos. As estatisticas F também rejeitam a
hipétese nula de que nao ha presenca do efeito
ARCH nas séries de retornos.

Conforme a Tabela 4, o ajustamento da
série do modelo para a média condicional
identificou que o melhor modelo para a cultura
da soja foi um AR (1) para o modelo da classe
ARCH (1) com os parametros estatisticamente
representativos em nivel de significancia de 1%.
A posterior analise dos correlogramas dos resi-
duos padronizados e dos quadrados dos residuos
padronizados concluiu que nao existe heteroce-
dasticidade condicional nos residuos do modelo
ajustado.

Tabela 3. Teste ARCH de Engler (1982) dos retornos da soja, da mamona e da cana-de-actcar.

Residuos/AR (1), MA (1) e Residuos/AR (1) — Residuos/ AR (1) e AR (2) -
MA (2) - Soja Mamona Cana-de-acticar

Lag P-Valor Lag P-Valor Lag P-Valor

1 0,012504 1 0,000964 1 0,041907

5 0,163964 5 0,004997 5 0,000001

10 0,055765 10 0,056467 10 0,000023

20 0,063278 20 0,566585 20 0,000003

Fonte: resultados da pesquisa (2007).

Tabela 4. Estimacdo do Modelo ARCH para a série de retornos da soja, da mamona e da cana-de-actcar.

Método: ML — ARCH (Marquardt) —

Distribuicao normal

Série de retornos da soja

Coeficiente Erro-padrao Estatistica z Probabilidade
AR (1) 0,258091 0,052556 4,910782 0,0000
Equacao de varidncia
C 0,004179 0,000222 18,84158 0,0000
RESID (-1)*2 0,484314 0,059578 8,129063 0,0000
Série de retornos da mamona
Coeficiente Erro-padrao Estatistica z Probabilidade
AR (1) 0,247196 0,055429 4,459686 0,0000
Equacao de varidncia
C 0,004714 0,000327 14,43275 0,0000
RESID (-1)*2 0,456799 0,063512 7,192322 0,0000
Série de retornos da cana-de-agucar
Coeficiente Erro-padrao Estatistica z Probabilidade
AR (2) -0,064021 0,024360 -2,628184 0,0086
Equacao de varidncia
C 0,002827 0,000128 22,09716 0,0000
RESID (-1)*2 1,119951 0,110640 10,12251 0,0000
Fonte: resultados da pesquisa (2007).
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Ja o ajustamento da série do modelo para
a média condicional constatou que os melhores
modelos para os demais produtos seriam um AR
(1) paraa mamona e AR (2) para a cana-de-acucar,
dados o modelo da classe ARCH (1) com os
parametros estatisticamente representativos em
nivel de significancia de 1%.

Em seguida, a andlise dos correlogramas
dos residuos padronizados e dos quadrados dos
residuos padronizados conclui que nao existe
heterocedasticidade condicional nos residuos
dos modelos ajustados.

De acordo com a Tabela 5, a estimacao
do GARCH (1,1) permitiu captar a dindmica da
volatilidade na série de retorno dos produtos em
andlise. As condicoes observadas para que a
variancia do processo seja positiva e fracamente
estaciondria é que os parametros da regressao
sejam positivos e maiores que 0 (zero). Assim,
na equagao de regressao, o segundo parametro,
representado pelo ARCH, constitui o coeficiente
de reacao da volatilidade e o terceiro parametro
(GARCH) representa o coeficiente de persistén-
cia da volatilidade ou o risco na série de retorno.

A soma dos coeficientes de reacao (ARCH)
com o coeficiente de persisténcia da volatilidade
(GARCH) define se os riscos persistem na série
de retornos. Portanto, observa-se que o somato-
rio dos coeficientes na cultura da soja foi igual a
0,902755, indicando elevada persisténcia de
choques sobre a volatilidade dos retornos da soja.

Logo, um choque que gere um declinio
ou aumento do preco da soja pode implicar
varios periodos de intensa instabilidade ou volati-
lidade no mercado de soja, gerando perdas
consideraveis para o setor agricola e para a
economia nacional.

Agora, analisando-se as demais culturas,
a estimacao do GARCH (1,1) também identificou
a dindmica da volatilidade na série de retorno.
A soma dos coeficientes de reacao (ARCH) com
o coeficiente de persisténcia da volatilidade
(GARCH) definiu valores da ordem de 0,851552
para a mamona e de 0,993029 para a cana-de-
acucar, indicando assim, como no caso da soja,
intensa volatilidade dos retornos.

Observa-se que quando as séries apresen-
tarem valores proximos de 1, ou seja, o choque

Tabela 5. Estimacao do Modelo GARCH (1,1) para a série de retornos da soja, da mamona e da cana-de-agutcar.

Método: ML - ARCH (Marquardt) —

Distribuicao normal

Série de retornos da soja

Coeficiente Erro-padrao Estatistica z Probabilidade
AR (1) 0,308560 0,054823 5,628351 0,0000
Equacao de varidncia
C 0,001045 0,000186 5,625582 0,0000
RESID (-1)*2 0,343735 0,046595 7,377149 0,0000
GARCH (-1) 0,559020 0,052455 10,65705 0,0000
Série de retornos da mamona
Coeficiente Erro-Padrao Estatistica z Probabilidade
AR (1) 0,219440 0,056697 3,870368 0,0001
Equacao de varidncia
C 0,001293 0,000302 4,278672 0,0000
RESID (-1)*2 0,259614 0,065710 3,950917 0,0001
GARCH (-1) 0,591938 0,084111 7,037612 0,0000
Série de retornos da cana-de-acucar
Coeficiente Erro-padrao Estatistica z Probabilidade
AR (2) -0,147704 0,057040 -2,589493 0,0096
Equacao de varidncia
C 5,74E-05 2,33E-05 2,465768 0,0137
RESID (-1)*2 0,088749 0,013944 6,364458 0,0000
GARCH (-1) 0,904280 0,013625 66,37043 0,0000
Fonte: resultados da pesquisa (2007).
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sobre a volatilidade de precosira se dissipar mais
vagarosamente e maior serd a demora do proces-
so de reversao a média para a variancia. O menor
coeficiente encontrado foi o da mamona, con-
cluindo-se que um choque inicial sobre a volatili-
dade ira provocar efeitos mais rapidos sobre o
comportamento da série (menor periodo de tempo)
em comparacao as outras culturas analisadas.

O somatorio desses dois parametros indica
que, se o valor for maior ou préximo de 1, maior
sera o efeito ao longo do tempo de qualquer
instabilidade no mercado agropecuario. Conse-
glientemente, esse efeito decorrente de constantes
flutuacoes de precos e producao do mercado
agricola tende a normalidade num maior espaco
de tempo, tornando essas commodities altamen-
te vulneraveis para o mercado de futuros.

Dai constata-se que a cana-de-actcar é o
produto com maior persisténcia de volatilidade,
seguida pela soja e, finalmente, pela mamona.

Conforme Tabela 6, observa-se que o
coeficiente y, ndo é estatisticamente diferente
de O (zero) e a variancia condicional nao é
assimétrica para a cultura da soja. Analisando-se
as culturas da mamona e da cana-de-agtcar, o
coeficiente vy, é estatisticamente diferente de O
(zero), apresentando varidncia condicional
assimétrica.

Para o caso da mamona, tem-se um valor
correspondente a-0,201139, ou seja, umy, < 0,
indicando que um choque positivo implica menor
volatilidade do que um choque negativo de
mesma magnitude. Assim, choques positivos
que afetem os precos terdo impacto correspon-
dente a0,369353 no preco da mamona, enquanto
choques negativos impactarao 0,570492 nos
precos da cultura.

Ja a cana-de-acUcar apresenta valor igual
a0,734977, ou seja, umy, > 0, evidenciando o
efeito alavancagem, isto é, periodos de quedas

Tabela 6. Estimacao do Modelo TARCH (1,1) para a série de retornos da soja, da mamona e da cana-de-acgtcar.

Método: ML — ARCH (Marquardt) —

Distribuicao normal

Série de retornos da soja

Coeficiente Erro-Padrao Estatistica z Probabilidade
AR (1) 0,317440 0,057012 5,567995 0,0000
Equacao de varidncia
C 0,001147 0,000200 5,725152 0,0000
RESID (-1)*2 0,401427 0,060961 6,585015 0,0000
RESID(-1)*2*(RESID(-1) < 0) -0,097667 0,098159 -0,994991 0,3197
GARCH (-1) 0,535311 0,055663 9,616924 0,0000
Série de retornos da mamona
Coeficiente Erro-padrao Estatistica z Probabilidade
AR (1) 0,212210 0,056854 3,732524 0,0002
Equacao de varidncia
C 0,001226 0,000287 4,272671 0,0000
RESID (-1)*2 0,369353 0,082939 4,453332 0,0000
RESID(-1)*2*(RESID(-1) < 0) -0,201139 0,083161 -2,418672 0,0156
GARCH (-1) 0,596165 0,076839 7,758645 0,0000
Série de retornos da cana-de-agucar
Coeficiente Erro-padrao Estatistica z Probabilidade
AR (2) -0,094449 0,040302 -2,343509 0,0191
Equacao de varidncia
C 0,000207 3,39E-05 6,099712 0,0000
RESID (-1)*2 -0,038218 0,014524 -2,631347 0,0085
RESID(-1)*2*(RESID(-1) <0) 0,734977 0,095421 7,702494 0,0000
GARCH (-1) 0,784691 0,016426 47,77232 0,0000
Fonte: resultados da pesquisa (2007).
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nos precos da cana-de-aclcar sao freqiente-
mente seguidos por periodos de intensa volatili-
dade, e periodos de alta nos precos apresentam
baixa volatilidade. Logo, choques positivos e
negativos que afetam a producao e preco desta
cultura terdo terao diferentes efeitos na variancia
condicional, ou seja, choques positivos terao
impacto dado por 0,038218, e choques negati-
vos terdo impacto dado por 0,773195.

De acordo com a Tabela 7, a persisténcia
de choques na volatilidade corresponde a

a) 0,730664 para soja,
b) 0,827326 para mamona e,

c) 0,962567 para cana-de-aclcar no
modelo EGARCH (1,1).

Enquanto, no modelo GARCH (1,1), a
persisténcia de choques na volatilidade foi:

a) 0,902755 para a soja.

b) 0,851552 para a mamona.
c) 0,993029 para a cana-de-actcar.

Constata-se que a persisténcia de choques
na volatilidade dos retornos apresenta valores
proximos para os modelos GARCH e EGARCH,
o que mostra um desempenho adequado para
todos os modelos ajustados, com excecao da
cultura da soja.

Analisando-se os resultados do modelo
EGARCH, a cultura da soja apresentou um coefi-
ciente v, ndo estatisticamente diferente de 0
(zero). Logo, nao ha assimetria na volatilidade,
confirmando os resultados encontrados para o
modelo TARCH (1,1). As culturas da mamona e
da cana-de-aglcar apresentaram coeficiente v,
estatisticamente diferente de O (zero), apresen-
tando variancia condicional assimétrica. Logo,
ha um impacto diferenciado de choques negativos
e positivos na volatilidade.

Tabela 7. Estimacao do modelo EGARCH (1,1) para a série de retornos da soja, da mamona e da cana-de-

acucar.
Método: ML — ARCH (Marquardt) — Distribuicao normal
Série de retornos da soja
Coeficiente Erro-padrao Estatistica z Probabilidade
AR (1) 0,298442 0,052788 5,653633 0,0000
Equacao de varidncia
[0 -1,772422 0,266238 -6,657271 0,0000
o, 0,546223 0,065575 8,329753 0,0000
Y, 0,071381 0,045564 1,566588 0,1172
]31 0,730664 0,044870 16,28416 0,0000
Série de retornos da mamona
Coeficiente Erro-Padrao Estatistica z Probabilidade
AR (1) 0,203424 0,055611 3,657986 0,0003
Equacao de varidncia
[0 -1,134590 0,262204 -4,327126 0,0000
o, 0,357540 0,057969 6,167744 0,0000
Y, 0,128518 0,041357 3,107538 0,0019
B, 0,827326 0,044771 18,47894 0,0000
Série de retornos da cana-de-acucar
Coeficiente Erro-padrao Estatistica z Probabilidade
AR (2) -0,115870 0,052761 -2,196112 0,0281
Equacao de varidncia
[0) -0,410217 0,046760 -8,772756 0,0000
o, 0,285563 0,033826 8,442109 0,0000
Y, -0,199832 0,032015 -6,241863 0,0000
]31 0,962567 0,007265 132,4897 0,0000
Fonte: resultados da pesquisa (2007).
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A mamona mostrou um coeficiente v, igual
a 0,128518 e a cana-de-aglicar apresentou um
coeficiente negativo igual a -0,199832, o que
retrata o efeito alavancagem, ou seja, periodos
de quedas nos precos da cana-de-aclicar sao
marcados por periodos de intensa volatilidade,
enquanto periodos de alta nos precos apresen-
tam uma volatilidade baixa, confirmando os
resultados encontrados no modelo TARCH (1,1).

Conclusao

A andlise empirica da volatilidade dos
retornos de principais commodities agricolas
retrata a importancia desses produtos pelo carater
exportador ou como produto de suma impor-
tancia na agricultura de subsisténcia do Brasil.
Os mercados sao marcados por acentuadas
flutuagoes de precos, indicando significativas
oscilagdes na rentabilidade dessas culturas e
propiciando aos agentes econdémicos e aos
especuladores mais informados maior lucrativi-
dade, em funcao do acesso as previsoes mais
precisas sobre o comportamento do mercado.

Um modelo que incorpore termos de
volatilidade condicional (modelos do tipo ARCH
e GARCH) é mais apropriado para se usar em
andlises e previsoes de séries de precos do que
um modelo em que a variancia da série nao seja
considerada.

Portanto, estimou-se o modelo ARCH e
GARCH para analisar a dinamica da volatilidade
na série de retornos da soja, mamona e cana-
de-aclcar, identificando por meio do teste
ARCH, que as séries apresentaram heterocedas-
ticidade condicional auto-regressiva em seus
retornos, ou seja, choques positivos ou negativos
nos precos dos produtos podem levar algum
tempo para se normalizarem no mercado.

No somatério dos coeficientes de reacao
(ARCH) com o coeficiente de persisténcia da
volatilidade (GARCH), que define se os riscos
persistem na série de retornos, constatam-se
valores proximos de um, indicando que os
choques na volatilidade irdo perdurar por algum
tempo. O maior coeficiente de persisténcia da
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volatilidade encontrado foi para a cana-de-
acucar, identificando esse produto como o de
maior volatilidade de precos, seguido em ordem
decrescente, pelos coeficientes das séries de
mamona e de soja.

O coeficiente que define a existéncia de
efeito alavancagem (Modelo TARCH e EGARCH)
e o impacto de choques positivos e negativos
(assimetria de informacao) identificou a auséncia
de assimetria na volatilidade para soja. As cultu-
ras da mamona e da cana-de-aglcar apresentaram
variancia condicional assimétrica. Logo, ha um
impacto diferenciado de choques negativos e
positivos na volatilidade. A cana-de-actcar apre-
sentou o efeito alavancagem, ou seja, periodos
de quedas nos precos sao marcados por periodos
de intensa volatilidade, enquanto periodos de
alta nos precos apresentam volatilidade mais
baixa.

Constata-se que a cana-de-actcar tende a
ser o produto de maior volatilidade e mostra que
choques na volatilidade tendem a se dissipar em
maior espaco de tempo. Assim como choques
negativos, como por exemplos, queda de safra
e aumento de impostos sao marcados por
periodos de grande volatilidade de precos,
enquanto choques positivos apresentam menor
volatilidade.

Portanto, verifica-se que as informacoes
sobre a volatilidade e a reacao dos precos em
funcao de choques positivos e/ou negativos sao
importantes parametros para politicas de
incentivo do governo, voltadas para a producao
de oleaginosas e de biodiesel, o que mostra o
elevado risco de preco e de renda associado aos
mercados desses produtos, proporcionando aos
produtores e demais agentes econdmicos
subsidios adicionais para geréncia da atividade
agricola e melhor conhecimento dos mercados.

Conclui-se que um melhor conhecimento
de flutuagoes de precos e mercados minimiza o
risco nos empreendimentos, pois politicas
governamentais que visam restringir ou criar
barreiras protecionistas no comércio interno ou
externo geram conseqliéncias catastréficas no
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atual ambiente competitivo e globalizado.
Portanto, é necessario que haja completo
conhecimento da légica organizacional da
cadeia no que se refere as relacdes entre o
ambiente institucional, o ambiente tecnolégico,
as organizacoes e os individuos para que se
escolha a melhor estratégia de atuacao.

A forma de atuacdao dos agentes nesse
mercado — e as relagoes contratuais que regem
sua interacao — também influenciarao no sucesso
ou no fracasso da atividade, conseqiiéncia que
influi na competitividade.
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