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Analysis of the price volatility of the Brazilian coffees at the spot market
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RESUMO
Pretendeu-se, neste trabalho, detectar e analisar a existéncia de volatilidade condicional na série temporal dos precos do mercado spot do
café brasileiro naBolsa de Nova lorque (NYBOT), no periodo compreendido entre janeiro de 1946 e dezembro de 2000. Os resultados
dos model os da familia GARCH, estimados para os pregos do café, indicaram que a variancia condiciona dos residuos dos modelos para
0s precos do café possui raiz unitéria e a mesma ndo apresentara um comportamento de reversao a sua média histérica com o passar do
tempo, apds um choque. 1sso porque os coeficientes de persisténcia da volatilidade foram todos os val ores maiores ou proximos de um.
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ABSTRACT
It was intended in this research to detect and to analyze the existence of conditional volatility in the time series of the prices of the
spot market of the Brazilian coffee in the New Y ork Board of Trade (NYBOT) in the period between January of 1946 and December
of 2000. The results of the models of GARCH type, applied for the prices of the coffee, indicated that the conditional variance of
the residues of the models possess unit roots and the same one will not present a behavior of reversion to its historical average with
passing of the time, after ashock. This happens because, the coefficients of volatility persistence had been al bigger or next to one.

Key words: volatility, GARCH model, coffee prices.

1INTRODUCAO

Inerente a toda atividade produtiva humana é a
incertezae, conforme aponta Duarte Janior (1996), qual quer
medida numérica dessa incerteza pode ser chamada de
risco. Assim sendo, tem-se que,na producédo de
commodities agropecudrias, 0 risco pode se manifestar
sob vérias formas, como, por exemplo, na possibilidade da
ocorréncia de fendmenos naturais, como geadas e secas,
que serdo prejudiciais a produtividade da atividade; na
ocorréncia de super-safras; nas intervencdes e
regulamentacdes governamentais inesperadas; na
possibilidade da criagdo de barreiras a entrada dos produtos
nacionais nos mercados importadores, etc. Esses
fendmenos, além de outros ndo mencionados,
possivelmente, implicardo em impactos diretos sobre o nivel
dos precos das commodities em questdo.

De acordo com Debertin (1986), aguns mercados de
commodities agropecuarias operam em sistemas proximos
a0 modelo tedrico da concorréncia pura. Isso implica que
choques exégenos (oscilagbes) nos precos dos seus
produtos e insumos produtivos terdo efeitos diretos na
rentabilidade dessas atividades, dado que os agentes

econdmicos al envolvidos sdo tomadores de precos. Nesse
sentido, tem-se que o chamado risco de mercado, para esses
agentes, ira depender diretamente do comportamento do
preco da commodity diante das condi¢Bes adversas do
mercado e de como esses agentes (produtores) irdo atuar e
formar as suas expectativas em relagdo a essas condicoes.

De maneira similar, conforme cita Atrasas (1993),
existem riscos para aqueles agentes econémicos que
utilizam os produtos agropecuarios como matérias-primas
em seus processos produtivos, como ocorre com as
agroindustrias. As possiveis oscilagdes nos pregos,
resultantes de mudancas nas condi¢des de oferta e
demanda dessas commodities, que sdo insumos para as
suas respectivas atividades, poderdo levar ao
estabelecimento de um horizonte de instabilidade para o
planejamento de suas agdes, relativo aos seus produtos,
clientes e fornecedores, o que, em Ultimainstancia, pode
significar redugéo na sualucratividade.

2 O PROBLEMA E SUA IMPORTANCIA

De acordo com Bernstein (1997), a capacidade de
definir o que poderd acontecer no futuro e de optar entre
vérias alternativas é central as sociedades contemporaneas

Dr. em Economia Aplicada pela Universidade Federal de Vigosa/UFV, Professor Adjunto | do CIC e do CEPEAD da Universidade Federal de Minas
Gerais/UFMG - Faculdade de Ciéncias Econdmicas — FACE/UFMG — Rua Curitiba, 832 — 7° andar — Sala 703 — Centro — 30170-120 — Belo Horizonte,

MG - wagner@face.ufmg.br

Recebido em 17/03/06 e aprovado em 25/07/06



Andlise da volatilidade dos pregos no mercado...

161

e, assim sendo, os agentes deverdo buscar a maxima
compreensdo dos riscos (no presente caso, 0s riscos de
precos) a que estdo sujeitos, a fim de tomar as decisdes
mais corretas possiveis. 1sso porque, em um ambiente
econdmico competitivo tipicamente capitalista, a busca da
eficiéncia produtiva, capaz de garantir a sobrevivéncia da
firma, se tornaum ponto-chave. Nesse sentido, o controle
do risco, via conhecimento das especificidades dos
mercados em que atuam, tem se configurado, cada vez
mais, como um dos principais aspectos na elevagéo da
eficiéncia das diversas atividades econdmicas.

Todavia, 0 que se pode observar é que essas
possibilidades de ganho, advindas de uma gestdo mais
eficiente dos riscos, ainda ndo sdo plenamente
aproveitadas por grande parte dos agentes econdémicos
envolvidos nesses mercados. 1sso se deve a imperfeita
compreensdo acerca da natureza das flutuactes dos precos
gue, se ndo podem ser evitadas, ab menos deveriam ser
mais bem compreendidas pelos agentes econémicos
ligados a esses mercados para otimizar suas decisoes.

As séries temporais dos pregcos destas
commodities, em alguns casos, poderdo apresentar um
comportamento altamente volétil e aparentemente aleatdrio.
Porém, métodos mateméticos e estatisticos, como os
propostos pela Teoria da Andlise de Séries Temporais,
poderdo revelar a existéncia de comportamento sistematico
para esta volatilidade (também chamada de variacbes
irregulares) modelavel por modelos apropriados.
Comportamento este que, se devidamente compreendido
e incorporado ao conjunto de informagdes dos agentes
econdmicos envolvidos com essas commodities, podera
propiciar aos mesmos um diferencial positivo de
lucratividade e ou eficiéncia nos seus respectivos processos
de tomada de decisdes e de minimizaco de riscos.

Especificamente, tem-se que uma commodity de
grande importancia no agronegécio brasileiro, cujas
variagdes nos precos provocam impactos sobre arenda e
a lucratividade de um grande nimero de agentes
econbmicos, é o café. Apesar da pouca liquidez da maioria
dos contratos futuros de commodities agropecuarias na
BM&F, o café se destaca como a principal commodity
transacionada no mercado de futuros do Brasil. 1sso se da
tanto em termos do nimero de contratos negociados, como
em termos do volume financeiro envolvido nessas
transagdes (67% dos contratos agropecuarios negociados
em 2000 naBM&F, em termos do volume financeiro). Esse
fato, em grande parte, € reflexo das acentuadas flutuacdes
de precos, ao longo do tempo, que caracterizam o mercado
spot de café. Essas flutuagdes implicam que a rentabilidade

nessa atividade devera oscilar tanto para os cafeicultores
diretamente envolvidos com a produgdo quanto para 0s
demais agentes que lidam, direta ou indiretamente, com
essa commodity.

No que tange aos produtores de café, o
conhecimento do comportamento da volatilidade precos
podera ser extremamente Util nas suas tomadas de decisdes
com relagdo ao plangjamento da produgdo, & manutengéo
e aformagéo de estoques, dentre outras. Pode-se, assim,
ter maior acesso ao nivel de risco associado as suas
atividades, o que pode ser decisivo em suas decisdo de
negociar ou ndo nos mercados de futuros.

3 0OBJETIVOS

Em termos gerais, pretende-se, com este trabal ho,
analisar o comportamento do risco de pregos, por meio da
modelagem da volatilidade condicional da série temporal
de precos?, no mercado spot da principal commodity
agricolado Brasil, qual sgja, o café.

Pretende-se, ainda, analisar como a dindmica
desses pregos é influenciada por essa volatilidade e quais
0S Seus possiveis impactos sobre os processos de tomada
de decisdo e elaboracdo de previsdes feitas pel os produtores
e pelos demais agentes envolvidos, de forma direta ou
indireta, com o mercado spot (fisico) e futuro de café.

Assim sendo, pretende-se fornecer subsidios
tedricos e empiricos para 0s agentes econdmicos atuantes
nos mercado a vista de café e para os hedgers e
especul adores que operam nas bolsas de futuros, no intuito
de propiciar aos mesmos informagdes acerca dos riscos de
pregos neste mercado.

Especificamente, pretende-se: verificar se a
volatilidade dos pregos é do tipo aleatdria ou condicional
e, caso sejacondicional, testar a possibilidade deassimetria,
discutindo ainda os efeitos dessa forma de volatilidade para
aandlise e aprevisdo do comportamento futuro da série.

2 Para a implementagéo do presente projeto de pesguisa foram
utilizados dados mensais secundérios dos Precos Reais do Café
Brasileiro no Mercado Spot de Nova lorque (New Y ork Board Of
Trade — NYBOT) de janeiro de 1946 a dezembro de 2000, cotados
em centavos de US$ por libra-peso de 2000. Cada libra-peso tem
453,6 gramas. Para transformar délares por saca de 60 kg em
centavos de délar por libra-peso, deve-se dividir 60.000 gramas
por 453,6 gramas €, depois, dividir por 100, o que resultard no
fator 1,3228. Inversamente, para transformar o preco de Nova
lorque (US$ cent./libra-peso) em cotactes daBM& F (US$/saca),
deve-se multiplicar o primeiro por 1,3228.
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4AMETODOLOGIA
4.1 Modelo tedrico

O componente de volatilidade (ou de flutuacdes
irregulares), até ha pouco tempo, era descrito como
movimentos erraticos em uma série temporal que ndo
seguem um padrdo regular ou identificavel. Ele é
representado por uma série de residuos aeatérios (com
média zero e variancia uniforme) que resultariam de uma
série de tempo, apds a “retirada’ dos componentes de
tendéncia, ciclos e sazonalidade, conforme a definicéo dada
por Bowerman & O’ Connell (1979).

Contudo, estudos, como os de Bollerslev (1986) e
Engle (1982), indicaram que essa série de residuos poderia
nao apresentar um comportamento aleatério puro. Ou sgja,
eles verificaram que, em grande parte das séries temporais,
particularmente as relativas a variaveis financeiras, a
volatilidade dos dados néo € estavel, o que implicaque a
série ndo apresenta a propriedade desejavel de
homocedasticidade. Sendo assim, a volatilidade poderia
ser modelada e descrita em termos de dois componentes
digtintos: avolatilidade incondicional, que seria de fato
constante e avolatilidade condicional, que poderia oscilar
ao longo do tempo e que pode ser identificada e analisada
a partir dos modelos de andlise de heterocedasticidade
condicional.

Além das oscilagbes devido a fatores sazonais que
podem ocorrer nos pregos de umacommodity ao longo de
um ano, pode-se observar que esses também poderdo
apresentar expressivas oscilagfes de més amés, semanais,
€ 0u mesmo em interval os menores de tempo, provocadas
por outros fatores determinantes. Esse movimento de curto
prazo, geralmente, é chamado de volatilidade ou de
variacoesirregular es nos pregos.

Thomsen & Foote (1952, p. 109-110) argumentam
gue esse tipo de variagdo de curto prazo nos precos das
commodities pode ser causada, dentre outros fatores,
principalmente, pela “experimentacdo” envolvida no
processo de descobrimento das condicOes de oferta e
demanda da referida commodity. Segundo suas proéprias
palavras:

adescobertadareal ofertae demanda por uma commaodity
é umatarefa ardua. O algodao, por exemplo, é produzido
e consumido no mundo todo(...). Erros de percepgdo
podem ser cometidos, novas informagdes estao
constantemente sendo obtidas e as flutuagdes de curto
prazo nos precos sdo o resultado. O mesmo ocorre no

processo de descobrimento e gjustamento dos precos e
quantidades da maioria das outras commodities, ainda
que em maior ou menor extensdo. Em um leildo de frutas,
por exemplo, os primeiros compradores poderdo achar
que as suas ofertas foram muito altas, enquanto que
agueles que ndo compraram poderdo achar que esperaram
tempo demais. Como resultado os pregos dos produtos
nos leilBes poderdo flutuar consideravelmente, mesmo
ao longo de um Unico dia.

Conforme indicado indiretamente no trecho acima,
esse tipo de movimento oscilatdrio pode ser explicado com
a gjuda do conceito tedrico de um leiloeiro walrasianc®.
Esse leiloeiro agiria nos diversos mercados como um fixador
dos precos.

Tem-se como hipotese que os agentes séo
tomadores de precos e interagem com o |eiloeiro da seguinte
forma, conforme apontam Eaton & Eaton (1999): supde-se,
inicialmente, que o leiloeiro anuncie um dado prego paraa
commodity em quest8o. Cada comprador escreveria, entéo,
em um pedago de papel, X se estivesse disposto a comprar
acommodity aquele preco e 0 se ndo estivesse. Por outro
lado, os vendedores da commodity, escreveriam Y, ao
mesmo tempo, se estivessem dispostos a vender por
aguele dado preco e 0 se ndo estivessem. O leiloeiro
coletaria, entdo, o total de papéis e compararia o nimero
total de X e Y. Se a quantidade demandada pelo preco
anunciado exceder a quantidade ofertada, ou seja, se
houver um excesso de demanda, o leiloeiro ird anunciar um
novo prego e repetira o leildo, porém, se a quantidade
demandada e ofertada aquele preco for igual, o mercado
estardem equilibrio e o leiloeiro irarecolher o dinheiro de
cada consumidor disposto a pagar aquele preco e o
repassara para os vendedores das commodities que
deverdo entregar as mesmas.

A repeticdo desse processo se dara
constantemente, ao longo do tempo nos mercados a vista
(spot) das commodities e os precos de equilibrio em cada
leildo ndo necessariamente serdo iguais entre si, pois
depender&o da interacdo dos agentes em cada momento.
Isso, em dltima insténcia, implicaria no movimento de
volatilidade dos pregos.

Kreps (1990) formaliza um pouco mais 0 mecanismo
descrito acima. Segundo ele, o leiloeiro apresentaria paraa
populacdo de uma economia um vetor de precos P. Cada

3 Esse termo foi estabelecido na teoria econdmica em homenagem
ao economistado século XX, Leon Walras.
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individuo, baseando-se nas suas preferéncias, determinaria
0 gquanto desejaria comprar ou vender aquele patamar de
precos. Assim sendo, tem-se que atroca liquida entre os
agentes seria dada por:

7' (P)=x'(P)-¢€ @)

em que: X representa a demanda do agentei pelacommodity
ao preco p. E e representa a dotagéo inicial de cada
individuo. Cada agente iria reportar ao leiloeiro qual o
montante de troca liquida desgjada por ele e o leiloeiroiria
agregar esses valores. Se o resultado final for:

|
> Z'(P)<0 @
i=1

as transagoes | iquidas com acommodity seriam efetuadas.
Contudo, se 0 mercado n&o se gjustar ao nivel de pregosP,
Caso em que:

|
D> Z'(P)>0 ©)
i=1

o leiloeiro poderiatentar um novo vetor de pregos, P’ por
exemplo. E assim por diante. Novamente, tem-se que a
repeticdo sistematica desse processo resultaria no
comportamento volatil dos precos da commodity.

O modelo anterior, apesar de um tanto quanto
simplificador do real processo que ocorre nas interages
entre ofertantes e compradores de umacommodity no curto
prazo, ilustra de maneira satisfatéria a esséncia do
mecanismo gerador da volatilidade nos precos dessa
commodity em periodos menores de tempo. Contudo,
outros fatores podem ser considerados relevantes para a
explicagdo das variaghes nos precos no curto prazo, tais
como: chogques em variaveis econémicas correlacionadas
com este produto, fluxos de novas informagdes acerca do
comportamento dos precos e quantidades praticados em
outros mercados e variagdes nas expectativas dos agentes.

4.2 Modelo empirico

Uma das principais pressuposi¢es do modelo de
regressao linear cléssico é a de que os termos de erro
possuem variéncia uniforme e no sdo correlacionados
uns com os outros. De forma geral, estas caracteristicas
sdo descritas em termos da matriz de variancias e

covariancias do vetor de erros. Esta matriz apresenta, em
suadiagonal principal, as variéncias dos erros individuais
das observacbes amostrais e, fora da diagona principal,
as covariancias entre eles. Se todos os termos desta
diagonal principal sdo iguais, tem-se que 0s erros
apresentam variancia uniforme, ou seja, sdo ditos
homocedasticos; caso contrério, sdo chamados de erros
heterocedasticos. Por outro lado, se os termos fora da
diagonal principal sdo iguais a zero, os erros séo ditos
nao-correlacionados, isto &, o erro ocorrido em um periodo
nao € correlacionado com o termo de erro de outro periodo.

Se estes pressupostos de homocedasticidade e
néo-correlacdo serial dos residuos forem violados, a matriz
de variancias e covariancias ndo apresentara mais aforma
o?| ,emque 5 2 éavarianciauniforme, anteriormente
referida, el é umamatriz identidade de ordem T. Com esta
violacao, os estimadores de minimos quadrados ordinarios
(MQO) perdem sua caracteristica de minima variancia (deixam
de ser estimadores BLUE) e, com isso, 0 estimador a ser
empregado é o de minimos quadrados generalizados (MQG).

De maneira geral, dadas as caracteristicas
intrinsecas dos dados, a presenca de heterocedasticidade
esta associada a dados extraidos de cortes seccionais
(cross-sections) e a presenca de autocorrel aggo esté ligada
a dados de séries de tempo; conforme Gujarati (1995), isso
j& se tornou uma espécie de “senso comum”. Porém,
estudos relativamente recentes, como os de Cragg (1982)
e Engle (1982), apontaram que, em andlises de dados
macroecondmicos e de séries de tempo relativas a dados
financeiros, tails como pregos de agdes nas bolsas de
valores e indices de pregos, foram encontradas diversas
evidéncias de variancias menos estaveis do que as
normalmente assumidas nos modelos tradicionais. Eles
apontam que a instabilidade das variancias destes dados
se caracteriza como regrageral e nd como excegao, e que
0s modelos econométricos empregados para andlise e
previsao destas séries deveriam incorporar estas
caracteristicasirregulares das variancias.

E neste contexto que se originaram os Modelos de
Heterocedasticidade Condicional Auto-regressiva
(ARCH), e duas de suas principais variagoes, quais sgjam:
0 Modelo de Heterocedasticidade Condicional Auto-
Regressiva Generalizado (GARCH) e o Modelo de
Heterocedasticidade Condicional Auto-Regressiva com
Limiar (Threshold-ARCH ou TARCH), que apresenta a
caracteristica de detectar assimetrias nas variancias
condicionais e serdo apresentados posteriormente. Esses
model os serdo empregados para a andlise da volatilidade
dos pregos do café.

Organizagdes Rurais & Agroindustriais, Lavras, v. 8, n. 2, p. 160-175, 2006



164

LAMOUNIER, W. M.

O surgimento desses modelos se deu com Engle
(1982) que, ao analisar model os de inflag&o, detectou que
erros de previsdo tendiam a ocorrer naformade clusters,
sugerindo uma forma de heterocedasticidade na qual a
variancia dos erros de previsdo dependesse do tamanho
do erro anterior. No intuito de captar esta relagéo, ele
desenvolveu 0 modelo ARCH que, de acordo com Gujarati
(1995), possui como idéia principal o fato de que avariancia
de‘€ no periodo de tempot (= atz) depende do tamanho
do quadrado do termo de erro no periodo t-1, ou sga,
depende de € ,. Isto €, dado um modelo de regressdo
linear dek + 1 varidveis, tal como:

Y, = By + BiXys + oot B X + 6 4)

o termo de erro e, condicionado ainformagao disponivel
no periodo (t-1), seriadistribuido como:

& ~ N[O, (crp + €7 1)] ()

Portanto, tem-se que a variancia de e no periodo t
ira depender de um termo constante mais o quadrado do
erro no periodo t-1. Este seria o chamado processo
ARCH(1), que pode ser generalizado para‘m’ defasagens
de €, gerando o processo ARCH (m) conforme se segue:

Var () = 02 = ag + €21 + g5 + eovven. + o m (6)

Portanto, no modelo ARCH (m), avaridnciade eno
periodo t dependera de um termo constante mais o
quadrado dos erros nos periodos t-1 até t-m. Caso néo
exista a correlagdo entre as variancias dos erros, 0s
coeficientes (alfas) estimados em (6) ndo seréo
estatisticamente diferentes de zero e 0 model o apresentara
homocedasticidade, retornando ao caso classico.

Uma forma proposta por Engle (1982) paratestar a
hipétese nula (de néo correlagdo das variancias) seriapelo
Teste do Multiplicador de Lagrange. Esse teste consiste,
basicamente, em tomar-se 0 R¥da regressdo (6) e multiplic
lo pelo nimero de observagdes T da amostra; o coeficiente
encontrado possuird distribui¢&o Qui-quadrado com 1 grau
de liberdade. Comparando-se o valor encontrado com o
tabelado, pode-se definir pela significancia ou ndo dos
coeficientes estimados.

Conforme aponta Greene (1997), para 0 modelo
ARCH (1), e similarmente para os de ordem (m), caso
|ozi | < 1, os estimadores de MQO para (4) continuam

sendo Blue, porém, os estimadores ndo-lineares de MQG
sd0 mais eficientes. Portanto, a estimacéo devera ser
redlizada pelo método da méxima verossimilhanca (MMV),
em que se assume que os erros sao distribuidos
normalmente.

Em diversas aplica¢fes, o modelo ARCH (m)
apresentou uma longa estrutura de defasagens. Contudo,
Bollerslev (1986) desenvolveu um refinamento do modelo
ARCH proposto por ENGEL, onde seria possivel, com um
niimero menor de parametros (de acordo com o principio
da parcimonia em econometria), estimar um modelo capaz
de descrever o comportamento irregular da variancia de
uma série. Seu modelo ficou conhecido como Modelo de
Heterocedasticidade Condicional Auto-Regressiva
Generalizado de ordem (r,m) - [GARCH (r,m)].

No caso do modelo GARCH de ordem (1,1), tem-se
gue avariancia dos erros de um modelo, econométrico ou
de sériestemporais, no periodot, dependerd, basicamente,
de trés termos, a saber:

i) um termo médio ou constantew;

i) inovagdes (choques) acerca da volatilidade, que
é determinada pelo quadrado dos residuos (etz_ ,) do
periodot-1, que é o termo ARCH,;

, iii) previsio davolatilidade feita no Ultimo periodo
(& ., ) que éotermo GARCH.

Conforme Hall et al. (1995), essa especificacdo faz
sentido, pois, em andlises de finangas, por exemplo, um
agente econdmico pode predizer a variancia de um ativo
hoje como sendo formada por uma média ponderada de
uma variancia média, ou constante de longo prazo; a
previsio da varianciafeita ontem e “ o que foi aprendido”
ontem.

As relagBes mencionadas anteriormente sédo
formalizadas pelas seguintes equagdes que compdem o
modelo GARCH (1,1):

Y, =Xir+8 ™

Utz =o+ aetz—l + ﬂatz—l 8

A equagdo (7) representa um modelo genérico que
tanto pode ser um modelo econométrico “tradiciona”, como
pode ser um modelo de séries temporais do tipo SARIMA
(p,d,q) x (P,D,Q).. O ponto importante a se ressaltar refere-
se ao fato de que este modelo deve-se ser bem gjustado,
no sentido de garantir que os residuos (e) possuam média
zero e ndo sgjam correlacionados. Contudo, a variancia
condicional de e, sera dada pela equagdo (8) eindicaque
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€la pode estar mudando ao longo do tempo, que é o motivo
principal do surgimento e do desenvolvimento dos
modelos ARCH, ou sgja, distinguir os componentes
condicionais da variancia dos residuos dos componentes
puramente al eatorios.

A equacdo (8) pode ser generalizada, afim de se
obter o modelo GARCH de ordem (r,m), que apresenta a
seguinte forma:

2 2 2 2
O-t = a)+a1q_1+a2q_2 R TTT +amq_m +ﬂ16t_1+

+ 800 5+ . + B0, 9

ou, de forma mais compacta,

m r
2 _ 2 2
Oy —w+2aie[_i +Zﬂjo't—j
i=1 j=1

em que r representa a ordem dos termos GARCH e m
representa a ordem dos termos ARCH do modelo.

Contudo, conforme citam Greene (1997) e Hall et al.
(1995), na prética, amaioria dos processos de voltilidade
condicional tem sido modelada como processos GARCH
(1,1), sendo que poucos os casos em que model os de ordem
superior apresentam resultados significativamente
melhores.

A soma dos coeficientes de um modelo GARCH é
chamada de coeficiente de persisténcia da volatilidade.
Por exemplo, no modelo GARCH(1,1), dado pela equacéo
(8), a persisténcia serd dada pela soma (a+b). Vaores
baixos (préximos de 0) para o coeficiente de persisténcia
indicam que um chogue inicia sobre a volatilidade ira
provocar efeitos rapidos sobre o comportamento das séries
e, apOs um curto periodo de tempo, a varidncia da série
deverd convergir a suamédia histérica.

Por outro lado, quanto maior (mais proximo de 1)
for o valor do coeficiente de persisténcia, mais
vagarosamente o choque sobre a volatilidade ird se
enfraquecer e, portanto, maior serd a demora do processo
de reversdo amédia paraavariancia. Finalmente, conforme
apontam Cuddington & Liang (1999), tem-se que se o valor
do coeficiente de persisténcia for maior ou igual a 1, os
choques na volatilidade irdo perdurar por um periodo
extremamente longo na série em quest&o. |sto &, neste caso,
diz-se que avariancia condicional dee, possui raiz unitaria
e a variancia permanecera elevada, ndo apresentando
reversdo a sua médiahistorica. 1sso, de acordo com Nelson
(1990), ndo implica que a série de residuos e ndo sgja

(10)

estacionaria, mas sim que a varianciaincondicional de e,
nao sera.

Na analise do comportamento da variancia
condicional de algumas séries de ativos financeiros (como
0 preco de agBes), alguns autores, como Glosten et al.
(1993) e Nelson (1991), observaram um comportamento
assimétrico da volatilidade em relacdo a choques positivos
€ negativos no comportamento das séries. De maneirageral,
a evidéncia empiricaindicava que choques negativos nos
precos de acdes levam a um maior crescimento na
volatilidade do que choques positivos, ou seja,
movimentos “baixistas” nos mercados tendem a gerar
volatilidades de maior magnitude do que movimentos
“dtistas’ da mesma magnitude.

De acordo com Engle & Ng (1993), esse fendbmeno
de assimetria na volatilidade pode ser representado
graficamente com a ajuda de uma Curva Assimétrica de
Impactos de Chogues, representada na Figura 1. Conforme
se pode observar, choques (inovagdes) positivos tendem
ater impactos menos expressivos sobre a volatilidade das
séries do que choques negativos da mesma magnitude.

De acordo com a especificagdo de Glosten et a.
(1993), a variancia condicional assimétrica pode ser
representada, formalmente, pela seguinte variacdo do modelo
GARCH (1,1), conhecida como modelo TARCH (1,1):

of =o+aely+rel ity +foty 1y

emque,d=1Ve<0ed=0 Ve> 0. Assim sendo, choques
positivos (e > 0) e choques negativos (e, < 0) terdo
diferentes efeitos na variancia condicional; choques
positivos terdo um impacto dado por a e choques negativos
terdo um impacto dado por a + g. Se o coeficiente g for
significativamente diferente de zero, diz-se que avariancia
condicional éassimétrica. Assim sendo, Y < O indica que
um choque positivo implica em menor volatilidade do que
um chogue negativo de mesma magnitude.

A especificagdo do modelo TARCH de ordem
superior, TARCH (r,m), é dada pela seguinte expressao:

2 2 2 2 2
Of =0+ 1+ a6 5 +....... + O+ 780+

+ ﬂlatz_ 1+ ﬂzatz_z + e + 5, Utz-r (12)
ou, de maneira mais compacta:
m r
2 2 2 2
Ot :w+zaiet—i +7€171dt71+21310't7j (13)
i=1 j=1
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AVolatilidade

N,

-t 0

FIGURA 1 —CurvaAssimétrica de Impactos de Choques.

Fonte: Hall et a (1995).

Conforme aponta Greene (1997), um modelo de
regressdo com termos de erro que apresentam as
caracteristicas apontadas pelos modelos do tipo ARCH
pode ser estimado pelo método tradicional dos Minimos
Quadrados Ordinérios (MQO) e os estimadores ( /} )
resultantes desse processo serdéo os estimadores lineares
mais eficientes de b. Contudo, existe um estimador néo-
linear que € mais eficiente e, conseglientemente, mais
desgjavel, do ponto de vista estatistico, apesar de envolver
um maior esfor¢o computacional. Esse estimador é dado
pelo Método da Méxima Verossimilhanga e, geralmente, €
o utilizado para a estimag&o dessa classe de model os, dado
gue esse método esta disponivel nos pacotes
economeétricos que operam com model os do tipo ARCH.

Os estimadores de MMV podem ser obtidos partindo-
se de uma equagdo de regressao com residuos apresentando
um comportamento dado no modelo ARCH, do tipo:

Y, = B+ BiXy + v + 6 X +6 4

gue pode ser rescrita como:

Y= Xt'ﬂ+et

em que X, representa um vetor de variaveis explicativas
predeterminadas, que podem incluir termos defasados de
Y. Tem-se como pressuposto que o termo de erro e, possua
as seguintes caracteristicas:

(15)

& =07 Y (16)

€ Choques

em que{Vv;} éuma sequéncia distribuida estatisticamente
de maneira independente e identicamente (i.i.d.) com média
zero e variancia unitaria, ou seja, { v} apresenta as seguintes
caracteristicas:

E(v)=0; E(f) =1 (17)
e, dém disso,
ol =0 +ay8 + A&y F ... + € (18)

A representagéo alternativa do termo de erro dada
pela equacdo (16) para um processo ARCH(m), segundo
apontam Enders (1995) e Hamilton (1994), apresenta
algumas vantagens estatisticas, pois impde alguns
pressupostos acerca da representacdo da dependéncia
serial de e e, por isso, € utilizada na maioria das
especificagdes de model os do tipo ARCH*.

Assim sendo, partindo-se de um vetor ¥; de
observacBes obtidas até uma data t, dado
W, o=y Yisn Yir Yoreeeos Vo X X ) X X X )
se {v} aende as caracteristicas apontadas em (17) e €
independente de X, e de ¥t.1, tem-se que a distribui¢éo
condicional de'Y,seranormal, com médiaC’, b e variancia
o/ , e seradada por:

Xt,lP )= ! exp (Ytzxztvﬁ)z (19)
Ot

t-1 \/ 27ro't2

(%

4 Para maiores detalhes, ver Enders (1995, p. 142) e Hamilton
(1994, p. 659).
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em que,

atz =o+oy(Yiq— th,lﬂ)z +ay(Yip - )<tl—2ﬂ)2 +

oot (Y = Ko /D)? (20)
gue pode ser rescrita de forma resumida como:
o2 =1 2 (21)

em que:

Qz(a),al,az,a3, ...... yO)

e!

L(Yia— X'y ﬁ)21 (Y2 = X'tz ,3)2’

(D.(B)'= [
’ (yt—mf X 'tfm— ﬂ)z

Agrupando-se em um vetor os parémetros desconhecidos

aserem estimados, ® = (S, £2 ), tem-se que a Funcdo de

Verossimilhanga Amostral, na forma logaritmica, a ser

maximizada sera ent&o:

(22)

]
L®) =Y log f(,
t=1

XV .0
t-1
queéigua a

T 1 u (thX )
(O Lo - (2 jzlog(gt) e u Rifi2 )

t=1 t=1

Conforme demonstra Hamilton (1994), a derivada
da Funcéo de Verossimilhanga, naformalogaritmica, com
respeito ao vetor de parametros ®, seré

6 alog fy, | X, W :0) o
= t-1 24
3(;1)) o®
que seraigual a
X
Z 206 _ t i &

Ot +| o2

S«g {2@)} i ¢ @

%(,B) O

0 que ird fornecer as estimativas de maxima
verossimilhanga para os parémetros desconhecidos; ® =

(8,92).
5RESULTADOS E DISCUSSAO

De acordo com o apresentado anteriormente, 0s
modelos de Heterocedasticidade Condicional Auto-
Regressiva Generalizados da “familia GARCH” tém se
constituido em um dos principais instrumentos de apoio a
tomada de decisdo e de andlise e controle do risco®
associado a séries temporais.

Na andlise e modelagem da volatilidade dos pregos
do café por meio de um modelo do tipo GARCH deve-se,
primeiramente, especificar um modelo para a série destes
precos por meio de uma equagdo genérica, como a dada
pela expresséo (7). Este model o tanto pode ser um modelo
de regressdo multipla usual, como pode ser um modelo de
séries temporais do tipo ARIMA(p,d,q). Todavia, este
modelo deve ser bem especificado, no sentido de garantir
que os residuos () possuam media zero e ndo sgjam
correlacionados.

Posteriormente, deve-se testar se os residuos deste
modelo apresentam um comportamento de
heterocedasticidade condicional por meio de testes
especificos como o teste-Q° e o teste do multiplicador de
Lagrange (LM). Caso sgja verificado que, de fato, ha
presenca de termos ARCH nos residuos do modelo
estimado, deve-se passar a modelagem do componente de
volatilidade por meio da especificacdo e teste de modelos
de variancia condicional. Tendo isso em vista, buscou-se
especificar um modelo apropriado para descrever o
comportamento dos pregos do café, para que se possa,
posteriormente, modelar a volatilidade desta série.

Na primeira etapa da modelagem da série
DPRCAFE’, buscou-se identificar quais os valores
apropriados para as defasagens “p” dos termos auto-
regressivos (AR) eaordem “qg” dos termos de média mével
(MA) do modelo ARIMA (p,d,q) aser estimado. Também
nesta etapa, buscou-se identificar aordem “P” de possiveis
termos sazonais auto-regressivos (SAR) eaordem “Q” de
possiveis termos de médiamével sazonal (SMA), caso em

5Que esta ligado intrinsecamente a volatilidade dos precos das
commodities e dos retornos dos ativos financeiros em geral.
Para o quadrado dos residuos.

"E asérie de pregos do café livre de tendéncia e de sazonalidade,
e gue serd utilizada no restante deste trabal ho.
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gue o modelo passaria a ser denominado SARIMA
(p,d,g)x(P,D,Q),,, para dados mensais. Com relagao ao valor
paraaordem de integraggo sazonal D, pdde-se verificar que o
seu valor éigual azero, pois, conforme aponta Enders (1995),
adiferenciag8o sazona de uma série deve ser aplicada, caso
a mesma apresente valores elevados (acima de 0,5) nos
coeficientes de autocorrelacdo e de autocorrelagdo parcia
nos diversos lags ligados ao fendmeno sazonal (k = 12, 24,
36, 48...) e 0s mesmos ndo tenderem a se reduzir rapidamente.

Para o caso dos pregos do café, o que se verificou
no correlograma estimado foi a presenca de picos sazonais
significativos apenas para k =12. Isto &, conforme
apontaram os resultados, apenas os coeficientes de
autocorrelagdo (CAC) e de autocorrelacdo parcial

0,257

(CACparc.) para uma defasagem de 12 meses se mostraram
significativos, dentre os ligados ao componente sazonal .
Parak = 24 e 48, nenhum dos dois se mostrou significativo
e, parak = 36, apenas o coeficiente de autocorrelacdo parcia
foi significativo. Assim sendo, concluiu-se pela ndo
necessidade de diferenciacdo sazonal dos precos do café.

O comportamento dos correlogramas estimados
paraasérie é de fundamental importancia naidentificagéo
dos valores apropriados para p e q do modelo. Os
resultados encontrados para o correlograma e correlograma
parcial (Figuras 2 e 3) dos precos do café no mercado spot
de Nova lorque indicam que os coeficientes de
autocorrelacdo estimados apresentam um comportamento
similar, tendo a forma aproximada de sendides amortecidas.

0,21

0,151

0,14

0,051
O-
-0,051

-0,11

-0,151

-0,2

135 7 911131517 192123252729 31 333537

FIGURA 2 —Func&o de autocorrelacdo para DPRCAFE com k = 36.

Fonte: Resultados da pesqguisa.
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FIGURA 3 —Funcdo de autocorrelagdo parcial para DPRCAFE com k = 36.

Fonte: Resultados da pesqguisa.
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Como ambos os correl ogramas tiveram aforma de
sendides amortecidas, tem-se um forte indicio de que o
tipo de especificagdo que, possivelmente, sera mais
apropriado para a modelagem dos precos, sera dado por
uma equagdo composta por componentes auto-regressivos
(AR) e por componentes de médias méveis (MA), e ndo
por um model o com apenas um desses tipos de termos, 0
gue poderia ser 0 caso, se outros padrdes de
comportamento para os correlogramas tivessem sido
verificados.

Todavia, os valores exatos para p e q ndo podem
ser determinados com tanta certeza. Tendo isso em vista,
foram estimadas diferentes configuraces de modelos
ARIMA e SARIMA, buscando-se selecionar alguns que
apresentassem as caracteristicas necessarias para a
estimacdo do modelo GARCH para o estudo da volatilidade
dos pregos do café.

Os modelos mais parcimoniosos, com menores
defasagens para os temos (AR) e (MA), ndo se
apresentaram satisfatérios, pois ndo foram capazes de gerar
residuos aleatorios. Esta € uma pré-condicéo para se
assumir que um dado model o explica de forma satisfatéria
0 comportamento dos dados analisados e que pode ser
utilizado para previsdes e tomadas de decisoes.

Todavia, alguns modelos com maiores defasagens
foram capazes de gerar residuos ndo correlacionados e
com média zero®. No Quadro 1 podem-se observar os
principais resultados dos modelos que apresentaram o0s
mel hores gjustamentos.

De acordo com os critérios de informag&o de Akaike
(AIC) e de Schwarz (Sch.) estimados, o modelo | seriao
mai s apropriado para a modelagem dos precos do café no
periodo analisado, pois foi a especificagdo que apresentou
0s menores va ores paraambos. A segunda melhor opgéo
seriadada pelo modelo 11, pois este apresentou valores um
pouco maiores que o modelo | para estes dois critérios.
Dentre os trés modelos, o 111 foi o que apresentou pior
gjustamento, de acordo com estas estatisticas.

A andlise do correlograma dos residuos apontou
que os originados pelo modelo | ndo estdo totalmente livres
do problema de autocorrelagdo, pois, a partir da 282
defasagem, todos os val ores de probabilidade calculados
para a estatistica Q de Ljung-Box, até 36 defasagens,

80 pressuposto de homocedasti cidade sera testado e discutido
amplamente a seguir, dadas suaimportancia e ligacéo diretacom
a andlise de volatilidade propiciada pelos modelos do tipo
GARCH.

indicaram a presenca de autocorrel agdes estatisticamente
significativas.

De acordo com este teste, 0 model o que apresentou
melhores resultados foi 0 modelo 11. Para este modelo,
apenas as autocorrelagdes com defasagensk =32 ek = 36
apresentaram valores-P, para o teste Q, que foram
significativos a 10 de nivel de confianca. Porém, a 5%, por
exemplo, ndo se poderia concluir pela presenca de
autocorrel agdes significativas para 0 mesmo. O modelo 111
também apresentou resultados, para este teste, melhores
gue os verificados para 0 modelo I, todavia, estes ndo
foram mais satisfatorios que os resultados do modelo 1.

Como a aleatoriedade dos erros € uma pré-condi¢éo
fundamental para se concluir pelarelevancia de um modelo
do tipo ARIMA para a andlise e previsdo de uma série,
optou-se pelo modelo |1 como o modelo a ser utilizado na
andlise e modelagem da voltilidade dos precos do café.
Assim sendo, tem-se que 0 modelo Il fara o papel da
equacdo genérica dada pela expressdo (7) discutida
anteriormente, no contexto mais amplo da modelagem da
volatilidade condicional, por meio de um modelo do tipo
GARCH.

Outro teste importante que foi implementado para
os residuos do modelo 11 estimado diz respeito a verificagao
do valor médio dos residuos. Se 0o modelo SARIMA (7,1,9)
x (0,0,1),, estiver bem especificado, os seus residuos (e)
devem possuir uma média que estatisticamente ndo sgja
diferente de zero, além de ndo serem correlacionados
conforme os resultados anteriores. Verificou-se forte
evidéncia estatistica de que a média dos residuos do
modelo SARIMA estimado para os precos do café sgjade
fato igual azero. A 10% de significancia, ndo se pode rejeitar
a hipétese nula de que a média destes residuos sejaigual
a zero. Mesmo em teste menos rigorosos, coma= 25%, por
exempl o, esta hip6tese ndo poderia ser rejeitada, dado o
elevado valor de probabilidade calculado de 0,9090.

Foram implementados também alguns testes para a
variancia dos residuos do modelo SARIMA estimado,
visando verificar se amesma apresenta um comportamento
de heterocedasticidade condicional auto-regressiva, ou
sgja, se amesma apresenta um padréo de comportamento
do tipo GARCH. Nesse sentido, tem-se como um
procedimento usual, conforme aponta Enders (1995),
estimarem-se as fun¢bes de autocorrelacdo e
autocorrelagdes parcial do quadrado dos residuos do
modelo e verificar a presenca de valores significativos por
meio de estatisticas, como a do teste Q. Os resultados
encontrados para este teste podem ser verificados no
Quadro 2.
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Pode-se verificar que os valores das
autocorrelagbes com 2 e 9 defasagens foram altamente
significativos, indicando a existéncia do fenbmeno de
heterocedasticidade condicional nos residuos do modelo.
Os valores de probahilidade das estatisticas Q foram todos
indicativos de que se deve rejeitar a hipétese de que os
§t2 ndo sdo correlacionados, 0 que € equivaente a se
rejeitar hipotese de que os erros ndo possuem uma estrutura
do tipo GARCH. A hip6tese de auséncia de correlagdo no
quadrado dos residuos estimados pode ser, entdo, rejeitada
a10% de significancia e, mesmo, a 1%.

O testedo multiplicador de Lagrange, proposto por
Engle (1982) paratestar a hiptese nula (de ndo correlagéo

das variéncias), também foi utilizado para a confirmagao dos
resultados anteriores. Um resumo dos resultados encontrados
esta apresentado no Quadro 3. Este teste consiste,
basicamente, em tomar-se 0 R?da equacéo (6) e multiplicalo
pelo nimero de observaghes T da amostra; o coeficiente
encontrado possuird distribuicdo qui-quadrado com 1 grau
de liberdade. Comparando-se o valor encontrado com o
tabelado, pode-se definir pela significancia ou ndo dos
coeficientes estimados. Caso um ou mais de um dos
coeficientes desta equacdo sejam significativos, tem-se que a
variéncia (volatilidade) dos residuos do modelo estimado
apresenta um padrdo comportamental do tipo GARCH, isto €,
a heterocedasticidade dos residuos seré do tipo condicional.

QUADRO 1 - Resultados dos principais model os estimados para os pregos do café no mercado spot de Nova lorque,

dejaneiro de 1946 a dezembro de 2000.

Modelo Variavg Coeficient  Valores o o, n"de o Andlisedos
P Iter. residuos
AR(L) 0244456 0,00
AR(2) 0069219 0,07
| AR(7) 0110631 0,00 ’ 2A8 par “;l de .
= 28 os valores-
SARIMA RAAF;(%) :g’gggi 8’82 90832 9,1383 6 651 dotesteQpassama
(9,1,10)x(0,0,1)1, ' ' indicar a presenca
MA(8) 0073327 007 de autocarrelaio
MA(10) 0155942 0,00
SMA(12) -0,177190 0,00
AR(2) 0124683 0,00
AR(3) 0067763 0,08
AR(7) 0066266 0,10 Apenas parak=32 e
[ MA(2) 0,249349 0,00 k=36 osvalores-P
SARIMA MA(6) -0,097578 0,01 90963 91512 6 653 do teste Q foram
(7.19x(00)12  MA(®) 0090340 0,02 significativos
MA(9  -0194762 0,00
SMA(12) -0,188594 0,00
MA(L) 0205526 0,00
MA(2) 0116066 0,00
MA(3) 0113545 0,00 Para k=28, k=32
" MA(6)  -0074961 0,04 k=33 e k=36 0s
ARIMA 0112)  MA() 0066633 008 91085 91697 7 660 valores-Pdoteste
MA(8) 0,107063 0,01 ~Qforam
MA@Q  -0153362 0,00 significativos
MA(10) 0067461 0,08
MA(12)  -0205752 0,00

Fonte: Resultados da pesqguisa.
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QUADRO 2 —Correlogramas do quadrado dos residuos do modelo SARIMA (7,1,9) x (0,0,1),, parak = 24.
Autocorrelacéo Autocor r'el a6a0 d. CAC CAC Est.-Q Prab.
parcial parc.
I I 1 0,070 0,070 3,2423
I I 2 0,276 0,272 53,281
[. | [. | 3 0,034 0,001 54,062
[. | [. | 4 0,060 -0,019 56,397
Jo Jo ] 5 0,043 0,033 57,599
Jo | Jo | 6 0,018 0,003 57,802
| | 7 0,095 0,081 63,821
Jo Jo 8 0,016 0,002 63,991
I I 9 0,313 0,289 129,03 0,000
Jo | | | 10 0,034 -0,003 129,79 0,000
| .| 11 0,066 -0,109 132,73 0,000
| | | | 12 0,060 0,053 135,11 0,000
| | Jo | 13 0,039 0,041 136,14 0,000
| | Jo | 14 0,028 -0,023 136,68 0,000
| | Jo 15 0,000 -0,023 136,68 0,000
Jo | | 16 0,010 -0,022 136,75 0,000
Jo ] | | 17 0,002 0,007 136,75 0,000
| | .| 18 0,026 -0,073 137,20 0,000
I I 19 0,101 0,112 144,03 0,000
[. | Jo ] 20 0,012 0,033 144,14 0,000
Jo | Jo | 21 0,051 -0,044 145,90 0,000
Jo Jo 22 -0,006 -0,038 145,92 0,000
Jo ] | | 23 -0,005 -0,008 145,94 0,000
Jo ] | | 24 -0,007 0,009 145,98 0,000

Fonte: Resultados da Pesquisa.

QUADRO 3 — Resultados do teste do multiplicador de
Lagrange (LM) para os residuos do modelo SARIMA
(7,19 x(0,01),,.

Defasagens Estatistic Valor- R’ Valor-
de §2t a-F P Observado P
1 3,23 0,07 3,23 0,07
3 18,42 0,00 51,24 0,00
5 11,21 0,00 52,04 0,00
7 8,61 0,00 55,76 0,00
9 13,68 0,00 104,73 0,00
11 11,94 0,00 110,80 0,00
13 10,31 0,00 112,82 0,00

Fonte: Resultados da pesqguisa.

Os resultados encontrados, para diferentes
defasagens do quadrado dos residuos, foram unanimes
no sentido de apontar para a conclusdo de que, no caso
dos pregos do café brasileiro no mercado spot de Nova
lorque, um modelo que incorporasse termos de volatilidade
condicional (modelos do tipo GARCH) seria mais
apropriado para se utilizar em andlises e previsdes desta
série, do que um modelo em que a variancia da série ndo
fosse modelada.

Conforme se pode verificar, todas as estatisticas-F
e todos os R? abs. calculados foram significativos, a 10%
de significancia, implicando que existe a presenca de termos
do tipo GARCH nos residuos do modelo
SARIMA(7,1,9)x(0,0,1). ., estimado para os pregos do café.

12’
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Constatada a necessidade de se modelar a volatilidade
dos pregos por meio de um modelo do tipo GARCH, deve-
Se passar ao processo de identificacdo e estimagdo do
melhor modelo, dentre as vérias possibilidades existentes
dadas pelos model os da chamada “familia GARCH.
Dada a estimativado correlogramado quadrado
dos residuos do modelo SARIMA (7,1,9) x (0,0,1),,
pode-se verificar que os valores das autocorrelacdes

04=39,33+0,57€%.1+0,09€6% ,+0,05¢% 3+ 0,01€% 4+ 0,066’ —0,01€% ¢+ 0,01€% 7+ 0,026’ g+ 008€%.9

(0,00) (0,04) (070) (0,63) (0,64)

AIC =8,0274

Os valores entre paréntesis, abaixo dos coeficientes
do modelo ARCH(9) estimado, representam os valores
exatos de probabilidade (P-values) calculados. Eles
indicam que a maioria dos coeficientes estimados ndo é
significativa, 0 que sugere que uma especificacdo mais
parcimoniosa deveria ser levada em questo.

Buscou-se, portanto, encontrar um modelo com
coeficientes significativos e com menores valores para

c%=781+ 1,22 €+ 0,38 €%, + 0,12 €%3- 0,03 €4+ 0,04 €85+ 0,15 €5

(0,00) (0,00)  (0,03) (0,02)
AIC = 7,8832
0%= 13,66 + 1,16 €%1 + 0,44 €5+ 0,36 13 (28)

(0,00) (000)  (001)  (0,00)

AIC =7,9261 Sch. = 8,0084

Tomando-se por base os valores encontrados para
os critérios de informacdo de Akaike e de Schwarz, 0 modelo
ARCH (6) seria o indicado para se representar a volatilidade
condicional do preco do café no mercado internacional,
todavia, o coeficiente do termo €, ndo apresentou
significancia estatistica, a 10%. Por outro lado, no modelo
ARCH (3), todos os coeficientes foram estatisticamente
significativos, indicando que este modelo seria, portanto,
mais apropriado que os anteriores para a modelagem da
volatilidade.

Uma outra especificacdo que foi testada é a
representada pelos modelos do tipo GARCH (p,q), que

(0,12)

com 2 e 9 defasagens foram os mais significativos. I sso
indica gue uma especificagéo possivel para o modelo
de heterocedasticidade condicional poderia ser dada
pelo modelo ARCH(9). Assim sendo, tem-se que 0s
resultados deste modelo, encontrados para a
volatilidade dos pregos do café no mercado spot de
Nova lorque, estéo apresentados, resumidamente, na

equacao (26) seguinte.

(26)
(0,07)
Sch. = 8,1509

(066) (043) (0,35

os critérios de informagéo de Akaike e de Schwarz. |sso
foi feito a partir da estimacdo de modelos ARCH (p) com
defasagens decrescentes para os termos €?, que
representam as inovagdes na volatilidade verificadas nos
p periodos anteriores. As principais especificacdes
estimadas foram as representadas pelos modelos
ARCH(6) e ARCH(3), cujos resultados foram
respectivamente:

(27)

(0,00) (0,16) (0,00

Sch. = 7,9861

representam um refinamento do modelo ARCH (p). Nestes,
seria possivel estimar um modelo capaz de descrever o
comportamento irregular da variancia dos precos do café
com um ndimero ainda menor de pardmetros (o que atenderia
a0 principio da parcimdnia). De acordo com o discutido
anteriormente, neste modelo, a variancia dos erros (c%) do
modelo estimado para os precos do café no periodo t
dependerd, basicamente, de seguintes termos. um termo
médio ou constante w; inovagdes (choques) na volatilidade
observadas para Eeriodos anteriores, dadas pelo quadrado
dos residuos (€_; ) dos periodos t-i, que representaria a
mesma estrutura do modelo ARCH (p) e, finalmente, as
pre\éisﬁes da volatilidade feitas nos ultimos periodos
(c; . ), que representariam o termo GARCH.

O modelo GARCH (1,1), por exemplo, implicaria,
portanto, que a volatilidade dos precos do café hoje (no
més t) poderia ser definida como sendo formada por uma
média ponderada de uma varidncia média, ou constante de
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longo prazo; a previsdo da variancia feita nos meses
anteriorese “ o que foi aprendido” no més passado.

De maneirageral, a especificagdo GARCH (1,1) se
apresenta como suficiente para modelar o comportamento
da volatilidade das séries econbmicas e, assim sendo, esta
se torna uma especificagdo inicia natural para o presente
trabalho de pesquisa. Todavia, outras especificacfes
também foram testadas, a fim de se verificar o “melhor
modelo” para a volatilidade dos precos do café brasileiro
no mercado internacional. Dentre eles, algumas
especificacbes do modelo TARCH (p,q) também foram
analisadas. As equacdes a seguir representam, de maneira
resumida, 0os modelos GARCH (1,1), GARCH (2,1), GARCH
(2,2) e TARCH (2,1) respectivamente, que foram os que
apresentaram os mel hores resultados.

02, = 58+0,86€, +050 0%, (29)
(0,03) (0,000 (0,00)
AIC=7,9255  Sch.=8,0010

o% = 356+1,14e%,-073e%, +0,740%, (30
(0,10) (0,000 (0,000  (0,00)
AIC=7,9071  Sch.=7,9895

0% = 955+0,83¢e%, +0,42e?, -0,180% ,+

+0,400%,, (31)
(009 (0,000 (009 (012  (0,00)
AIC=7,9011 Sch. = 7,9903

0% = 335+1,05€%, -042€%, -047€ g1 +

+0,736%,, (32)
(0,02) (0,00) (0,000  (0,00) (0,00)
AIC=78318  Sch.=79211

Os valores calculados para os critérios de
informacdo de Akaike e de Schwarz para estes modelos
foram relativamente menores que os verificados para os
modelos ARCH (3), o que poderia aponté-los como sendo
mai s apropriados para representar a volatilidade do prego

do café, principalmente 0 modelo TARCH (2,1). Além disso,
todos os coeficientes deste modelo apresentaram
significancia estatistica, a 10%, inclusive o coeficiente de
assimetria na volatilidade (y).

Os resultados deste modelo e dos demais modelos
da familia GARCH estimados para os precos do café
apresentaram um comportamento que se constitui em um
resultado extremamente importante para os agentes
econdmicos envolvidos com os mercados fisicos (spot) e
futuros de café, sejam eles produtores, processadores,
hedgers e ou especuladores. Conforme se pode verificar,
os coeficientes de persisténcia da volatilidade, dados pelas

somas (o +Zf;) dos coeficientes dos modelos

GARCH e pelas somas(Zq; + Zf; + y/2) . para o caso
do modelo TARCH, foram todos os valores maiores ou
préximos de um. Estes coeficientes mensuram a duragdo
dos choques de volatilidade e, conforme Cuddington &
Liang (1999), valores maiores ou iguais a um para estes
implicam que os choques na volatilidade irdo perdurar por
muito tempo na série em questao.

Portanto, quanto maior (mais proximo de 1) for o valor
do coeficiente de persisténcia, mais vagarosamente o choque
sobre avolatilidade ira se enfraquecer e, assim sendo, maior
serd a demora do processo de reversdo amédia para a variancia
No caso dos pregos do café em que os valores dos coeficientes
de persisténcia foram maiores ou aproximadamente iguaisa 1,
tem-se que os choques na volatilidade iréo perdurar por um
periodo extremamente longo. Isto &, esses resultados implicam
que avariancia condicional dee, para os pregos do café possui
raiz unitaria e a mesma ndo apresentara um comportamento
de reversdo a sua média histérica com o passar do tempo,
apos um choque. Todavia, deve-se ressaltar que isso, de
acordo com Nelson (1990), ndo implica que a serie de residuos
€ ndo sgjaestaciondria, mas sim que a varianciaincondicional
de g ndo sera.

Estes resultados implicam, portanto, que as
informacBes correntes sobre a volatilidade permaneceréo
importantes para as previsdes da variancia condicional
dos precos do café por um horizonte indefinido de tempo,
0 que, em Ultimainstancia, indicaum elevado grau de risco
de preco (e de renda, de forma indireta) associado ao
mercado spot do café. Talvez, esta sgja, inclusive, umadas
principais razbes para 0 sucesso dos contratos futuros e
de opcdes de café na BM&F (com uma participagéo de
68% no volume financeiro total movimentado pelos
contratos agropecuérios), 0 que ainda ndo ocorre com
outras commodities, a excegdo dos contratos de boi gordo
(com 19% do volume financeiro transacionado) e do recente
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contrato de dcool anidro, que responde por 9,5% do total
contratos agropecuarios negociados.

Isso porque, de maneira geral, quanto maior o risco
de preco de uma commodity, maior a necessidade que os
agentes envolvidos com tal produto terdo de se precaver
contra possiveis perdas. Além disso, como o produto em
guestdo tem grande participacdo no PIB agropecuério de
um pais (como é o caso do café no Brasil), maior a
probabilidade de se ter um volume expressivo de
transagdes no mercado futuro.

6 CONCLUSOES

O mercado spot do café caracteriza-se por ser
marcado por acentuadas flutuagfes de precos. Essas
flutuagBes implicam que a rentabilidade nessa atividade
deverd oscilar de maneira significativa, 0 que pode propiciar,
para os investidores mais informados, um diferencial de
lucratividade, pois as suas decisfes de hedge e de
especulacdo estardo baseadas em previsdes mais precisas
acerca do comportamento do mercado.

Em termos gerais, pretendeu-se, neste trabalho de
pesquisa, detectar e analisar a existéncia de volatilidade
condicional na série temporal dos pregos do mercado spot
do café brasileiro na Bolsa de Nova lorque (NYBOT), para
a segunda metade do século passado; mais
especificamente, o periodo compreendido entre janeiro de
1946 e dezembro de 2000.

Optou-se pelo estudo pelo mercado de café, pois
esta € a principa commodity agropecuéria do Brasil
transacionada em bolsas de mercadorias e de futuros
(aproximadamente 67% dos contratos agropecuarios
transacionados na BM & F séo de caf€). Optou-se também
pela andlise dos precos no mercado internacional em
funcdo pelo fato de o Brasil ser o maior produtor e
exportador mundial de café (30% da produgdo mundial em
média) e, assim sendo, trata-se de uma commodity cuja
formagdo do prego deve contemplar, principalmente, o
mercado internacional.

Os resultados encontrados apontam para a
conclusdo de que, no caso dos precos do café brasileiro
no mercado spot de Nova lorque, um modelo que
incorporasse termos de volatilidade condicional (modelos
do tipo GARCH) seriamais apropriado para se utilizar em
andlises e previsdes desta série, do que um modelo em que
avariancia da série ndo fosse modelada.

Dentre os modelos testados, os valores
calculados para os critérios de informacgéo de Akaike e
de Schwarz apontaram o modelo TARCH(2,1) como
sendo mais apropriado para se representar a volatilidade

do preco do café. Todos os coeficientes deste modelo
apresentaram significanciaestatistica, a10%, inclusive
o coeficiente de assimetria na volatilidade (g). Os
resultados deste modelo e dos demais modelos da familia
GARCH estimados para os pregos do café apresentaram
um comportamento que constitui um resultado
extremamente importante para os agentes econdmicos
envolvidos com os mercados fisicos (spot) e futuros de
café, sejam eles produtores, processadores, hedgers e
ou especuladores.

Conforme se pode verificar, os coeficientes de
persisténcia da volatilidade foram todos os valores
maiores ou proximos de um, implicando que os choques na
volatilidade ir8o perdurar por muito tempo na série em
questéo. Isto &, os resultados encontrados implicam que a
variancia condiciona de e, para os pregos do café possui
raiz unitéria e a mesma néo apresentard um comportamento
de reversdo a sua média historica com o passar do tempo,
ap6s um choque.

Portanto, as informag8es correntes sobre a
volatilidade permanecer&o importantes para as previsdes
da variancia condicional dos precos do café por um
horizonte indefinido de tempo, o que, em Ultimainstancia
indicou um elevado grau de risco de preco (e de renda, de
formaindireta) associado ao mercado spot do café.
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