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RESUMO

LAMOUNIER, Wagner Moura, D.S., Universidade Federal de Vicosa, julho de
2001. Comportamento dos precos no mercado '"spot' de café do Brasil:
analise nos dominios do tempo e da freqiiéncia. Orientador: Carlos Antdnio
Moreira Leite. Conselheiros: Danilo Rolim Dias de Aguiar e Jodo Eustidquio
de Lima.

O mercado spot de café caracteriza-se por acentuadas flutuacdes de
precos. Essas flutuacdes implicam que a rentabilidade nessa atividade devera
oscilar, o que pode propiciar aos investidores mais informados um diferencial de
lucratividade, pois as suas decisdes de hedge e de especulacdo estardao baseadas
em previsdes mais precisas acerca do comportamento do mercado. Contudo,
pode-se observar que essas possibilidades de ganho ainda ndo sdo plenamente
aproveitadas por grande parte dos agentes econdmicos envolvidos nesse
mercado. Isto porque existe uma imperfeita compreensdo acerca da natureza das
flutuacdes dos precos do café, que, se ndo podem ser evitadas, ao menos
deveriam ser utilizadas pelos agentes econdmicos ligados a esses mercados, a fim
de otimizar suas decisdes de hedge e de especulacio. Em termos gerais,
pretendeu-se com este trabalho de pesquisa detectar a existéncia dos

componentes estocdsticos (e, ou, deterministicos) de tendéncia, ciclos,



sazonalidade e volatilidade condicional nos pre¢os do mercado spot da principal
commodity agricola do Brasil: o café, analisando como a dindmica desses pregos
¢ influenciada por esses componentes, fornecendo assim subsidios tedricos e
empiricos aos agentes econdmicos envolvidos em operagdes com essa commodity
no mercado spot e no mercado futuro (hedgers e especuladores), para otimizagao
dos seus processos de tomada de decisdo. Partiu-se do principio de que as séries
histéricas, de maneira geral, contém informacdes extremamente importantes
acerca do comportamento passado da varidvel em questdo (precos, no presente
caso). Assim, foi utilizado no presente trabalho o instrumental estatistico
conhecido por Teoria da Andlise de Séries Temporais, para verificar a existéncia
(e analisar a natureza) dos componentes distintos de tendéncia, ciclos,
sazonalidade e volatilidade nos precos spot de café. Especificamente, a
metodologia empregada referiu-se a andlises no dominio do tempo (para a anélise
de tendéncia, sazonalidade e volatilidade) e andlise no dominio da fregiiéncia,
também conhecida como andlise espectral, para o estudo da presenca de ciclos
de precos. Os resultados encontrados mostraram que a tendéncia existente nos
precos do café se configurou como uma composicdo de tendéncias dos tipos
deterministica e estocdstica, ou seja, a série de precos do café brasileiro ndo se
configurou como estaciondria no periodo analisado. Com relagdo aos ciclos
existentes nos precos do café, tem-se que a andlise espectral para os dados
conjuntos de toda a amostra (jan. de 1946 a dez. de 2000) confirmou a incidéncia
de um ciclo de média duracdo existente no intervalo de 22 a 44 meses.
Subdividindo a andlise por décadas, a fim de verificar mudancas na periodicidade
dos ciclos, constatou-se a existéncia de um ciclo bienal (24 meses) como o0 mais
recorrente e que possivelmente esteve ligado diretamente ao ciclo biolégico do
cafeeiro. Todavia, duas excecdes ocorreram. Verificou-se que um ciclo de longo
prazo nos precos do café, de aproximadamente 60 meses (cinco anos) de
duragdo, também foi marcante na década de 60 e que na década de 90 pdde-se
observar uma mudanca no comportamento dos precos em termos do componente
de ciclos. Nesta ultima década, o ciclo bienal ndo foi significativo, apenas um

ciclo com freqiiéncias correspondentes ao periodo de 12 meses, o que
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configuraria um ciclo sazonal. Em rela¢do a andlise da sazonalidade nos precos,
observou-se que para as décadas tomadas individualmente os resultados nao
diferiram significativamente dos verificados para todo o periodo. Observou-se
que a sazonalidade, enquanto um componente de influéncia no comportamento
dos precos do café no mercado internacional, ndo € da forma deterministica e
regular. Pelo contrério, ela é de natureza estocéstica, variando em func¢do do
periodo do tempo. Com relacio a volatilidade nos precos, os resultados
indicaram que a varidncia condicional do modelo estabelecido para os precos do
café possui raiz unitdria e que esta ndo apresentard comportamento de reversao a
sua média histérica com o passar do tempo, apdés um choque, o que significa que
choques na volatilidade irdo perdurar por muito tempo nos precos em questao;
em ultima instancia, indica um elevado grau de risco de preco (e de renda, de

forma indireta) associado ao mercado spot do café.
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ABSTRACT

LAMOUNIER, Wagner Moura, D.S., Universidade Federal de Vicosa, July
2001. Price behavior in the spot market of Brazilian coffee: analysis in
the time and frequency domain. Adviser: Carlos Anténio Moreira Leite.
Committee Members: Danilo Rolim Dias de Aguiar and Jodo Eustiquio de
Lima.

The coffee spot market is marked by deep price fluctuations. These
fluctuations imply that the incomes in this activity must oscillate, and this can
provide a profit differential to the most informed investors. This will happen
since their decisions of hedge and speculation will be based in more accurate
forecasting about the market behavior. Nevertheless, these opportunities of profit
still aren’t entirely maximized by the a big part of the economic agents involved
in this market. This happens in function of a imperfect knowledge about the
nature of the coffee price fluctuations, that if can’t be stopped, should be utilized
by these agents to optimize their decisions about hedge and speculation. In
general, the main goal of this research work was to detect the existence of the
stochastic (and/or deterministic) components of Trend, Cycles, Seasonality and
Conditional Volatility in the spot market prices of the most important Brazilian

agricultural commodity: the coffee. Analyzing how the dynamics of these prices
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is influenced by these components and providing theoretical and empiric
evidences and information to the economic agents involved with operations with
this commodity in the spot and future market. The work begun with the principle
that time series, in general, contain very important information about the past of
the variable in question (coffee prices in this case). So, in the research, the
methodology of time series analysis was fully employed to try detect and analyze
the distinct components of Trend, Cycles, Seasonality and Conditional Volatility
in the coffee spot market. Specifically, the methodology was the analysis in the
time domain (to trend, seasonality and volatility) and the analysis in the
frequency domain, also knew as spectral analysis to the study of cycles in the
prices. The results found that the trend in the coffee prices is compounded by a
mix of deterministic and stochastic trend. The series of Brazilian coffee prices
was not stationary in the analyzed period. With relation to the cycles in the
prices, the spectral analysis to whole sample data (from January 1946 to
December 2000) has confirmed the incidence of a cycle of medium duration
between the interval of 22 and 44 months. Subdividing the sample in decades, to
find if the periodicity of the cycles changed, the analysis has shown the existence
of a biannual cycle (24 months). This cycle was the most statistically significant
and reflects the influence of the biological cycle of coffee production in the
coffee prices. However, two exceptions has occurred. A long-run cycle of about
5 years of duration was significant too in the decade of 1960. Also, in the decade
of 1990, the biannual cycle was not significant, only a cycle with frequencies
relative to the period of 12 months was statistically significant what can be
characterized a seasonal cycle. With relation to seasonality the research found too
that this component of the price series has a very unstable characteristic through
the decades analyzed. The seasonality, in the international prices of the Brazilian
coffee are not deterministic and regular; it has a stochastic nature, and varies in
function of the time. With relation to the volatility in the prices, the results
pointed that the conditional variance of the model to the coffee prices series has a
unit root and will not return to its historic mean with the time flow, after a shock.

This means that shocks in the volatility will persist in these prices, indicating a
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very high degree of risk (of price and income) to the economic agents operating

in the Brazilian coffee spot market.
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1. INTRODUCAO

Inerente a toda atividade produtiva humana estd inserida a incerteza;
conforme aponta DUARTE (1996), qualquer medida numérica dessa incerteza
pode ser chamada de risco. Assim, tem-se que na produgcdo de commodities
agropecudrias a incerteza pode se manifestar sob varias 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
supersafras; nas intervengdes e regulamentagdes governamentais nao antecipadas
pelos agentes econdmicos; na possibilidade da criacdo de barreiras a entrada dos
produtos nacionais nos mercados importadores; etc. Esses fenomenos, além de
outros ndo mencionados, possivelmente implicardo impactos diretos sobre o nivel
dos precos das commodities.

De acordo com DEBERTIN (1986), alguns mercados de commodities
agropecudrias operam em sistemas préoximos ao modelo tedrico da concorréncia
pura. Isso significa que choques exdgenos nos precos dos seus produtos e
insumos produtivos terdo efeitos diretos na rentabilidade dessas atividades, visto
que os agentes econOmicos ai envolvidos sdo tomadores de precos. Nesse
sentido, tem-se que o chamado risco de mercado, para esses agentes, ird depender

diretamente do comportamento do preco da commodity diante das condi¢des



adversas do mercado e de como esses agentes (produtores) irdo atuar e formar as
suas expectativas perante essas condi¢des.

De maneira similar, conforme observa ATRASAS (1993), existem riscos
para aqueles agentes econOmicos que utilizam os produtos agropecudrios como
matérias-primas em seus processos produtivos, como ocorre com as
agroindustrias. As possiveis oscilagdes nos precos, resultantes de mudangas nas
condi¢des de oferta e demanda dessas commodities, que sao insumos para as suas
respectivas atividades, poderdo levar ao estabelecimento de um horizonte de
instabilidade para o planejamento de suas acdes, relativo aos seus produtos,
clientes e fornecedores, o que em tltima instancia pode significar reducdo na sua
lucratividade.

Os mercados futuros tém-se caracterizado como um "forte instrumento
de mercado" na busca da minimizacao do risco pelos agentes, relativo a oscilagao
dos precos das principais commodities agropecudrias. Isto se dd por meio de uma
caracteristica inerente as operacdes nesses mercados, segundo a qual tem-se
numa operacao de compra e venda a futuro a possibilidade da transferéncia do
risco de preco dos hedgers para os especuladores.

Os hedgers sao os agentes que de fato lidam com o produto no mercado
fisico (spot), como os produtores e os processadores, que visam garantir um
preco para o produto, enquanto os especuladores se configuram como aqueles
agentes que desejam abrir posi¢des, apostando na alta ou queda dos precos.
Deve-se ressaltar que os especuladores possuem papel fundamental para o pleno
funcionamento do mercado futuro, visto serem eles que de fato propiciam a
liquidez dos contratos transacionados nesses mercados.

Contudo, conforme pode-se observar no Quadro 1, as operacdes com
contratos futuros de commodities agropecudrias no Brasil ainda estdo um tanto
quanto restritas, quando comparadas as operacdes com outros ativos, chamados
financeiros, como ouro, taxa de juros, taxa de cambio e titulos da divida na Bolsa
de Mercadorias e Futuros do Brasil - BM&F. As principais razdes para esse
aparente desinteresse pelos contratos agropecudrios na BM&F podem ser

apontadas como sendo de trés naturezas distintas:
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A primeira estd ligada ao fato de que os produtores, principalmente, e 0s
processadores de produtos agropecudrios no Brasil t€m encarado as Bolsas de
Futuros e os seus produtos como "mecanismos sofisticados" e de dificil
compreensdo, principalmente no que tange aos contratos de opgdes.

A segunda se refere a relativamente pouca demanda de contratos
agropecudrios por parte dos especuladores. Nota-se certa falta de
compreensdo acerca dos mecanismos de formagdo dos precos dessas
commodities no mercado spot, em razao das caracteristicas de aleatoriedade
mencionadas anteriormente, advindas da natureza particular dos processos
produtivos dessas commodities.

Por fim, tem-se que a grande interven¢do estatal no agribusiness brasileiro,
via controle de precos e de estoques, e como o principal financiador da
atividade rural, também tem inibido o crescimento das opera¢cdes com futuros

agropecudrios no Brasil nas dltimas décadas.

Quadro 1 - Volume geral acumulado de janeiro a dezembro de 2000 das opera-

coes na Bolsa de Mercadorias e Futuros do Brasil - BM&F

Volume financeiro Participagdo (%) Participagdo (%)

. Contratos no total de no volume
Tipo de contrato . . .
negociados contratos financeiro em
R$/mil US$/mil negociados US$
Ouro 247.503 619.153 340.817 0,34 0,01
Indice de acdes 6.927.785 343.358.611 188.610.596 9,51 5,37
Taxas de juros 43.562.132  4.234.058.053  2.303.059.656 59,79 65,61
Taxas de cambio 21.462.283 1.857.773.280 1.012.123.036 29,46 28,83
Titulos da divida externa 2.600 268.493 146.502 0,00 0,00
Agropecudrios 655.194 10.592.648 5.792.802 0.89 0,17
Actcar cristal futuro 49.291 261.170 141.384 0,07 0,00
Boi gordo futuro 149.348 2.030.260 1.116.172 0,21 0,03
Café arabica futuro 386.929 7.188.680 3.933.905 0,53 0,11
Soja futuro 2.243 19.302 10.770 0,00 0,00
Algodao futuro 306 7.769 4.334 0,00 0,00
Milho futuro 8.018 48.208 26.543 0,01 0,00
Alcool an. fut. 48.973 1.019.580 549.984 0,07 0,02
Total pregio 72.857.497 6.446.670.238 3.510.073.409 100,00 100,00

Fonte: Elaboracao do autor a partir de dados da BM&F.



Assim, tem-se configurado um quadro em que o desconhecimento de
aspectos ligados aos mercados em que atuam se configura como determinante
para a ainda pouca utilizacao de contratos futuros agropecudrios no Brasil.

No que tange a esse ultimo fator, observa-se que a capacidade de
intervengdo estatal na economia vem se esgotando nos anos recentes. O déficit
publico cresceu significativamente no periodo do Plano Real, e, no que se refere
as politicas agricolas de controle de pregos e dos estoques e de financiamento da
producdo agropecudria, observa-se gradativo redirecionamento para instrumentos
de mercado como fontes de financiamento da produgdo, assim como para o
controle de riscos nas atividades rurais. No entanto, pouco ainda tem sido feito
no sentido de se buscar resolver os dois primeiros fatores de entrave ao
desenvolvimento dos mercados de commodities agropecudrias no Brasil, citados

anteriormente.

1.1. O problema e sua importancia

De acordo com BERNSTEIN (1997), a capacidade de definir o que
poderd acontecer no futuro e de optar entre vdrias alternativas € central as
sociedades contemporaneas; dessa forma, os agentes deverdo buscar a médxima
compreensdao dos riscos (no presente caso, os riscos de precos) a que estdo
sujeitos, a fim de tomar as decisdes mais corretas possiveis. Isso porque, em um
ambiente econdmico competitivo tipicamente capitalista, a busca da eficiéncia
produtiva, capaz de garantir a sobrevivéncia da firma, se torna um 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 elevacdo da eficiéncia das diversas atividades econdmicas.

Todavia, o 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 econdmicos envolvidos nesses
mercados, em razao da imperfeita compreensao acerca da natureza das flutuagdes

dos precos, que, se ndo podem ser evitadas, a0 menos deveriam ser mais bem
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compreendidas pelos agentes econdmicos ligados a esses mercados, a fim de
otimizar suas decisoes de hedge e de especulacao.

Em alguns casos, o que se tem € justamente o contrdrio, com a
recorréncia de erros sistematicos nas decisdes dos agentes, que de maneira geral
culminam com fendmenos como os de supersafras indesejaveis, boi gordo com
preco menor que o do boi magro, quedas abruptas nos precos diante da
inelasticidade da demanda e, em alguns casos, desperdicio e queima de produtos.
Esses fatores, em ultima instdncia, implicam uma baixa rentabilidade das
atividades, ou mesmo na persisténcia de prejuizos e na saida da atividade dos
produtores. Isso, em grande parte, estd ligado a um ciclo vicioso de baixa renda,
inadimpléncia recorrente e impossibilidade de poupanca, que marca grande parte
da atividade agropecudria brasileira, de acordo com o discutido por BUENO
(1997).

Conforme aponta AGUIAR (1992:1):

"...a disponibilidade de uma série histérica de precos é um instrumento de
grande valia para o planejador da atividade agricola, mas este nem sempre
aproveita esse recurso como deveria...".

As séries histéricas, de maneira geral, cont€ém informacdes importantes
acerca do comportamento passado da varidvel em questdo (precos do café, no
presente caso). Todavia, complementando o proposto por AGUIAR (1992), a
mera disponibilidade dessas séries para o planejador da atividade agropecudria e
para os demais agentes econdmicos envolvidos com mercados de commodities
ndo serd de grande utilidade se estes ndo forem capazes de "extrair" desses dados
informacdes relevantes, capazes de alavancar a rentabilidade de suas atividades e,
ou, aumentar a eficdcia das suas decisdes e politicas.

Aparentemente, as séries poderdo apresentar um comportamento
tipicamente aleatério, porém métodos matemadticos e estatisticos, como o0s
propostos pela Teoria da Andlise de Séries Temporais, poderdo revelar a
existéncia de comportamentos (componentes) distintos e relativamente dificeis de

serem observados a primeira vista, quais sejam: tendéncia, ciclos, sazonalidade e



volatilidade  (também  chamada de variagcoes irregulares)l. Esses
comportamentos, se devidamente compreendidos e incorporados ao conjunto de
informagdes dos agentes econdmicos envolvidos com essas commodities,
poderdo propiciar a estes um diferencial positivo de lucratividade e, ou,
eficiéncia nos seus respectivos processos de tomada de decisdes.

Particularmente no que tange as séries histéricas de precos, tem-se que a
andlise do comportamento destas apresenta papel fundamental dentro da
economia, visto que praticamente todas as fases das relagdes econdmicas estdao
diretamente relacionadas aos precos. A andlise dos precos agropecudrios se
configura como ponto de fundamental interesse, dada a ampla gama de inter-
relacdes com outros setores de atividade e agentes econdmicos envolvidos com
esse setor, principalmente em uma economia com vocagao agropecudria como a
do Brasil, em que as atividades ligadas ao agronegdcio sdo responsdveis por
aproximadamente 32% do PIB, conforme aponta RODRIGUES (2001).

As aplicacdes das informagdes acerca do comportamento dos precos de
commodities agropecudrias sdo as mais diversas possiveis e, conforme discutido
por THOMSEN e FOOTE (1952), podem ser classificadas com relagdo aos
agentes econdmicos que poderdo se beneficiar da geracdo dessas informagdes, a
saber:

a) Usos pelos especuladores que operam nos mercados futuros:

» na elaboragdo de planos de investimentos e de sistemas de negociacao;

e na determinacio da composi¢ao de seus portfolios de ativos;

e como indicadores da melhor hora para se entrar e sair de um mercado;

e na modelagem e previsdo do comportamento futuro dos mercados em que
atuam,;

e 1o cdlculo do risco envolvido em suas operagdes.

' Esses componentes da variacdo em uma série temporal serdo discutidos posteriormente.
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b) Usos pelos produtores individuais:

no planejamento de longo prazo dos seus negdcios;

na determinacdo e no controle do risco de suas atividades;

na melhor alocacdo das suas propriedades e recursos produtivos, ou seja, na
selecao do que, quando e como produzir;

na definicdo da necessidade e forma de realizacdo de seguros de pregos para

as commodities.

¢) Usos pelas cooperativas de produtores privados:

no planejamento do tipo, na localizacdo, no tamanho e em outros aspectos
relativos aos seus empreendimentos agropecudrios;

na determinacdo do tempo e local para compra de matérias-primas e no
gerenciamento mais eficiente dos seus estoques;

na selecdo de mercados, periodos e esfor¢cos promocionais para a venda dos
seus produtos;

na definicdo de estratégias de minimizacdo do risco de varia¢des na renda de

seus cooperados;

d) Usos por orgdos governamentais:

no planejamento de programas e politicas agricolas de escopo comunitdrio,
estadual, regional e nacional;

na processo de disseminag¢do de informagdes para os produtores rurais e
publico geral acerca dos resultados dos programas e das politicas agricolas;

na avaliacdo e no ajuste de tais programas;

na gestdo de politicas macroecondmicas, do balanco de pagamentos e do
volume de reservas cambiais, para paises com alta participacdo da
agropecudria no PIB e na pauta de exportacoes;

na defini¢cdo de mercados e produtos a serem enfatizados pelos programas em

funcdo de maiores ou menores riscos associados a estes mercados.



e) Usos pelos consumidores:

e os consumidores individuais, principalmente os grandes consumidores, como
agroindustrias, cadeias de restaurantes, supermercados e hotéis, podem se
beneficiar do conhecimento de informacdes sobre os precos. Estas serdo
importantes nas suas decisdes acerca da época oportuna para as suas
aquisicoes, do volume dos estoques dos produtos e da utilizacdo de hedge de
precos nos mercados futuros dessas commodities;

e os atacadistas e varejistas podem decidir sobre o volume de transagcdes a
serem efetuadas, fundamentados nos conhecimentos do comportamento dos
precos.

Apesar da pouca liquidez da maioria dos contratos futuros de
commodities agropecudrias na BM&F (conforme pode-se observar no Quadro 1),
o café se destaca como a principal commodity transacionada no mercado de
futuros do Brasil. Isso se da tanto em termos do nimero de contratos negociados,

como em termos do volume financeiro envolvido nessas transacdes (Figura 1).

Alcool Acucar

10% 3% Boi Gordo

19%

Outros
1%

Café
67%

Fonte: Dados basicos da BM&F.

Figura 1 - Distribuicdo dos contratos agropecudrios negociados em 2000 na
BM&F, em termos do volume financeiro (US$/mil).



Esse fato, em grande parte, ¢ reflexo das acentuadas flutuacdes de
precos, ao longo do tempo, que caracterizam o mercados spot de café (Figura 2).
Conforme discutido anteriormente, essas flutuagdes implicam que a rentabilidade
nessa atividade devera oscilar tanto para os cafeicultores diretamente envolvidos
com a producdo quanto para os demais agentes que lidam, direta ou

indiretamente, com essa commodity.

US$ / Libra Peso
250

200 4

150 4

100 4

50
91 92 93 94 95 96 97 98 99 00

Fonte: Elaboragdo do autor a partir de dados do Agrianual 2000 - FNP.

Figura 2 - Evolugdo do preco do café brasileiro no mercado spot de Nova lorque
- 1991/2000 (em centavos de US$/1ibra-pes02).

? 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 e depois dividir por 100, o que resultard no
fator 1,3228. Inversamente, para transformar o preco de Nova lorque (US$cent./libra-peso) em cotagdes
da BM&F (US$/saca), deve-se multiplicar o primeiro por 1,3228.
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No que tange aos produtores de café, o conhecimento do comportamento
dos precos poderd ser extremamente util nas suas tomadas de decisdes com
relacdo ao planejamento da producdo, a manutencdo e formagdo de estoques,
dentre outras, podendo assim aproveitar de maneira mais eficiente as fases de
baixa e de alta nos precos para a maximizacado de lucros.

Conforme aponta HIERONYMUS (1976), os hedgers e, principalmente,
os especuladores deverdo acumular o méximo possivel de informagdes acerca das
commodities que transacionam, no presente caso, o café, principalmente aquelas
informagdes referentes ao comportamento dos precos. Isto ocorre porque uma
caracteristica intrinseca de um mercado de futuros é a de que ele pode ser
caracterizado como um jogo de soma zero, menos os custos de transagdes, ou
seja, as comissdes. Nesse sentido, o ganho de um agente se configura na perda de
uma outra parte; assim, cada agente atuando nesses mercados deverd buscar
sempre superar os demais em termos do melhor conhecimento do comportamento
dos precos e dos mercados das commodities que transaciona, a fim de maximizar
seus ganhos.

Diante desse contexto, torna-se importante para os agentes econdomicos
envolvidos com o mercado de café, particularmente os hedgers e especuladores,
a busca de informagdes e "mecanismos" capazes de minimizar suas incertezas
quanto aos pregos futuros dos seus produtos. Andlises e informacdes acerca do
comportamento dos precos no mercado spot dessa commodity se apresentam
como pontos fundamentais para a otimizacdo de seus processos decisorios.

Ainda nesse sentido, SCHWAGER (1996) ressalta a importancia desse
tipo de andlise, dentro de um processo de tomada de decisdo sob situagcdo de
incerteza, que incide sobre os agentes econdmicos em diversos ramos de
atividade e, particularmente, aqueles envolvidos com os mercados financeiros e
de commodities. Para ele, tanto os hedgers, envolvidos com as transacdes fisicas
dos produtos em questio, que querem se proteger de futuras oscilacdes de precos,

quanto os especuladores’, que querem assumir riscos nesses mercados, em

? E que tem importancia fundamental, pois propiciam a liquidez necessaria ao pleno funcionamento dos
mercados.
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funcao de possiveis ganhos futuros, necessitam de informagdes sobre as varidveis
e os ativos que sdo fundamentais para a rentabilidade de suas atividades. Ou seja,
conforme ressalta ainda o referido autor, modelos estatisticos para a andlise dos
componentes deterministicos e estocdsticos dos precos das commodities sao de
grande importancia, no sentido em que podem ser entendidos como inputs for
trading decisions.

Tem-se, portanto, que a oscilagdo na renda dos produtores de cafg,
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 agronegdécio nacional e das perdas que essas
flutuagdes podem provocar tanto em termos de lucratividade para o setor quanto

em termos de empregos e divisas para o pais.

1.2. Hipoétese

Na tentativa de antecipagdo, a guisa de hipétese de trabalho, predefiniu-
se o seguinte quadro: postula-se que o comportamento dos precos no mercado
spot (a vista) de café, que é a principal commodity agricola brasileira
transacionada em bolsas de futuros, apresenta padrdes sistematicos e repetitivos
na forma de componentes estocdsticos e, ou, deterministicos, quais sejam:

tendéncias, ciclos, sazonalidade e volatilidade condicional.
1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo geral
Em termos gerais, pretendeu-se verificar a existéncia dos componentes
estocdsticos (e, ou, deterministicos, quando for o caso) de tendéncia, ciclos,

sazonalidade e volatilidade condicional na série temporal de precos do mercado

spot do café, principal commodity agricola do Brasil.
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Pretendeu-se ainda analisar como a dinamica desses precos &
influenciada por esses componentes, fornecendo subsidios tedricos e empiricos
para os agentes econdmicos atuantes nos mercado a vista de café e para os
hedgers e especuladores que operam nas bolsas de futuros. Essas informacoes
poderdo se configurar como relevantes para a otimiza¢do dos seus processos de

tomada de decisao.

1.3.2. Objetivos especificos

Especificamente, pretendeu-se:

o testar a validade da hip6tese que postula que os precos dos produtos agricolas,
em geral, possuem tendéncia declinante ao longo do tempo®, confrontando
esta com a hipotese de passeio aleatério® (teoria dos mercados eficientes)
para os pregos do café;

o verificar se os componentes de tendéncia e de sazonalidade nas séries, caso
existam, sdo do tipo deterministico ou do tipo estocdstico, discutindo as suas
diferentes implicag¢des para os agentes econdomicos envolvidos;

e determinar quais ciclos (em diferentes freqii€éncias) t€ém afetado de forma
mais significativa o comportamento dos precos, identificando as suas
respectivas amplitudes e verificando se a periodicidade desses ciclos tem
sofrido variagdes ao longo do tempo;

» verificar a incidéncia de variagdes sazonais nos precos e a possibilidade de o
efeito sazonal ter variado com o passar dos anos, estabelecendo por fim
indices sazonais para os precos e obtendo uma série desazonalizada;

» verificar se a volatilidade dos precos € do tipo aleatéria ou condicional e,
caso seja condicional, testar a possibilidade de assimetria, discutindo ainda os
efeitos dessa forma de volatilidade para a andlise e previsao do

comportamento futuro da série;

* Também conhecida como hipotese de Schultz. Todavia, ela serd apresentada de forma mais detalhada
posteriormente.

5 . . ~ ~ .. .
Indica, basicamente, que os precos ndo deverdo apresentar um comportamento previsivel. Todavia, esta
hipétese também serd melhor definida no corpo do trabalho.
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o verificar se os possiveis clusters de volatilidade tendem a ter periodos de

duracgdo similares, discutindo as suas implicacdes.
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2. METODOLOGIA

2.1. Referencial teorico

O marco tedrico do presente trabalho se refere a andlise de mercados
agropecudrios no que tange a uma de suas principais "dimensdes", qual seja a
andlise dos precos praticados nesses mercados. Particularmente, tem-se como
objeto de andlise os precos a vista (spot) praticados no mercado de café, que € a
principal commodity agropecudria transacionada na BM&F, em termos de
volume de contratos e de recursos financeiros.

Existe na literatura sobre finangas, particularmente a referente ao estudo
dos precos de acdes, commodities e titulos, uma gama relativamente ampla de
abordagens e métodos para andlise e previsao desses precos. No entanto, essas
abordagens analiticas podem ser agrupadas em dois grupos distintos,
classificados genericamente como Andlise Fundamental e Andlise Técnica.

De acordo com SCHWAGER (1984), a analise fundamental se refere aos
estudos que tém como "insumos" bdsicos diversos dados e informacdes
econdmicos acerca da producdo, do consumo, das exportagcdes, das taxas de juros
e das politicas macroecondmicas relacionados com o ativo analisado. Ou seja,

esse tipo de andlise busca determinar relacdes de causa e efeito entre diversas
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varidveis econdmicas, a fim de explicar o comportamento dos mercados e pregos
de interesse.

Por outro lado, para a andlise técnica, o principal, e geralmente tnico®,
insumo para a elaboracdo de suas inferéncias e previsdes € o proprio
comportamento passado dos precos do ativo em questdo. O pressuposto basico
desse tipo de andlise é o de que os precos exibem comportamentos repetitivos
padronizados, e o reconhecimento desses padrdoes pode ser util para a
identificacdo de oportunidades de ganho para os agentes econdmicos envolvidos
com esses ativos.

A mais difundida forma de implementagao da andlise técnica se refere a
andlise grdfica’ das séries para a verificagio de padrdes e previsio do
comportamento desta. Contudo, os modelos univariados de andlise de séries
temporais também podem ser caracterizados como modelos de andlise técnica,
pois apresentam como caracteristica principal o fato de que possibilitam
inferéncias e previsdes sobre o comportamento das séries tendo como base,
principalmente, o comportamento passado das séries.

Os modelos de anélise de séries temporais possibilitam uma descri¢cao da
natureza aleatéria do processo que gerou as observagdes amostrais estudadas.
Essa descri¢cdo é dada ndo em termos de uma relacdo de causa e efeito (como
ocorre na andlise fundamental por meio de modelos econométricos "tradicionais"
de regressdo), mas sim em termos de como essa aleatoriedade estd incorporada
Nno processo.

Conforme apontam BOX e JENKINS (1976), o estudo e a elaboragao de
modelos de andlise de séries temporais geralmente estdo ligados a trés objetivos
distintos, porém nao necessariamente mutuamente exclusivos, quais sejam:

e estudo dos padroes comportamentais das séries, dados os seus componentes

nao-observaveis;

% A anilise técnica podera incluir e utilizar também dados acerca do volume de negécios realizados e de
contratos em aberto.

7 Uma anlise profunda desse tipo de metodologia pode ser encontrada em SCHWAGER (1995).
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e a previsdo do comportamento futuro das séries, com o uso de modelos
univariados e multivariados;

e a implementacdo de métodos para o controle do comportamento futuro das
séries e demais varidveis correlacionadas.

Como o enfoque do presente trabalho de pesquisa se refere ao estudo do
comportamento das séries, ndo serdo discutidos diretamente os modelos e
procedimentos ligados 2 previsio® e ao controle das séries.

Uma das principais formas de andlise dos precos se da pela busca da
decomposi¢do das séries de precos das commodities em termos de seus
componentes principais. SCHWAGER (1995) argumenta que andlises de
tendéncias, sazonalidades, ciclos e volatilidade em séries econOmicas
(financeiras) sdo de extrema importancia dentro de um processo de tomada de
decisdo sob situagdo de incerteza, que incide sobre os agentes econdmicos em
diversos ramos de atividade, particularmente aqueles envolvidos com os
mercados financeiros e de commodities. Esquematicamente, esses componentes
da variacdo em uma série temporal podem ser observados com a ajuda das
Figuras 3 e 4.

A tendéncia, em uma série temporal, estd ligada, conforme aponta
CHATEFIELD (1996), a uma mudanca no nivel médio da série no longo prazo.
Ou seja, a tendéncia ird refletir o declinio, a elevacdo ou a estabilidade (quando
de fato ndo houver tendéncia) do valor médio da série temporal no longo prazo;
para o caso de varidveis econdmicas, pode-se convencionar como sendo
referentes a observagdes relativas a periodos de tempo compreendidos entre 25 e

50 anos, aproximadamente.

¥ Que é o caso de alguns modelos como os de espaco de estado e de redes neurais, que sio do tipo "caixa
preta", mais utilizados para previsdao do que para andlise das componentes em si.

16



LT

PRECOS

----- CICLOS

TENDENCIA

PRECOS

TEMPO (em anos)

Fonte: Elaboragdo do autor.

Figura 3 - Decomposi¢io esquemdtica dos componentes TENDENCIA e CICLOS em uma série temporal de precos
ficticia.
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Fonte: Elaboragdo do autor.

Figura 4 - Decomposi¢io esquemadtica dos componentes VOLATILIDADE e SAZONALIDADE em uma série
temporal de precos ficticia.



Os ciclos, em uma série de tempo, se referem a movimentos recorrentes
de elevacdo e queda em torno do nivel médio da tendéncia e, portanto, também
sdo relativos a dados que refletem o longo prazo da varidvel em questdo. De
acordo com SOUZA (1989), deve-se ressaltar que os movimentos para cima e
para baixo em torno da tendéncia podem ser estritamente periddicos ou
aproximadamente periddicos; assim, eles podem variar em comprimento e
magnitude.

O terceiro componente que pode estar presente em uma série temporal é
aquele relativo a sazonalidade. Assim como o componente ciclico, a
sazonalidade também estd relacionada a movimentos para cima e para baixo em
torno de um valor médio, porém ela difere do primeiro basicamente em dois
aspectos: a sazonalidade possui um comprimento constante de 12 meses,
repetindo-se nesta base periddica regular; e as variagdes sazonais podem ser
observadas tendo-se por base periodos menores de tempo (médio e curto prazo);
dessa forma, os dados a serem analisados ndo deverdo estar distribuidos em
observacdes anuais, mas sim mensais ou trimestrais, para que seja possivel a
modelagem da sazonalidade.

O componente de volatilidade (ou de flutuacdes irregulares), até ha
pouco tempo, era descrito como movimentos errdaticos em uma série temporal
que ndo seguem um padrdo regular ou identificdvel. Ele seria determinado por
uma série de residuos aleatérios (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 defini¢do dada por BOWERMAN e
O'CONNELL (1979).

No entanto, estudos posteriores, como os de ENGLE (1982) e
BOLLERSLEV (1986), indicaram que essa série de residuos poderia nado
apresentar comportamento aleatério puro, ou seja, eles verificaram que em
grande parte das séries temporais, particularmente as relativas a varidveis
financeiras, a volatilidade dos dados ndo € estdvel, o que implica que a série ndao
apresenta a propriedade desejavel de homocedasticidade. Assim, a volatilidade

poderia ser modelada e descrita em termos de dois componentes distintos: a
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volatilidade incondicional, que seria de fato constante; e a volatilidade
condicional, que poderia oscilar ao longo do tempo e que pode ser identificada e
analisada a partir dos modelos de anélise de heterocedasticidade condicional.
Esses movimentos e padrdes comportamentais dentro de uma série de
tempo geralmente estdo associados a fendmenos reais (deterministicos ou nao).
Particularmente, quando da andlise de séries de precos agropecudrios, tem-se que
esses movimentos podem ser explicados em termos de alguns aspectos basicos.
Conforme afirmam SHEPHERD (1972), DAHL e HAMMOND (1977) e
TOMEK e ROBINSON (1991), os movimentos dos precos de commodities
agropecudrias sdo provocados por diferentes forcas e fenOmenos que se
relacionam diretamente com o periodo de tempo envolvido. Esses precos sdo de
modo geral altamente instdveis, oscilando de ano em ano, de més em més, de dia
em dia e, no limite, de segundo a segundo. Assim, a andlise dos movimentos
desses precos ao longo do tempo pode, e deve, ser implementada tendo-se como
referéncia a possibilidade de uma segmentacdo do tempo em periodos

diferenciados.

2.1.1. Movimentos de longo prazo nos precos das commodities agropecuarias

2.1.1.1. Tendéncias

O conceito do que vem a ser curto e longo prazo em economia é um
tanto quanto problematico e discutivel. SHEPHERD (1972) sugere que o longo
prazo para a andlise de precos agropecudrios se refere a periodos de tempo de
aproximadamente 50 anos. Portanto, a andlise de longo prazo dos pregos pode ter
como base observacdes de dados anuais, semestrais, trimestrais ou mesmo
mensais que possibilitem a andlise dos componentes de tendéncia e ciclos nos
precos.

Particularmente no que se refere aos produtos de origem agropecudria,
tem-se que as tendéncias nos precos sdo geralmente associadas as relagdes

intersetoriais na economia e a aspectos especificos da natureza do processo
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produtivo e comercial dos produtos desse setor, como: mudangas nos gostos e
preferéncias dos consumidores; crescimento da populacdo e da renda dos
individuos; modificacdo nas tecnologias empregadas; e reducdo nos custos de
producdo. Assim, conforme apontam TOMEK e ROBINSON (1991),
movimentos de tendéncia de elevagdo ou redugdo sistemdtica nos precos de
produtos agropecudrios ao longo do tempo podem ser provocados por
deslocamentos nas curvas de oferta e de demanda desses bens.

Para SCHULTZ (1945), os precos das commodities agropecudrias
tenderdo a declinar ao longo do tempo. Ele estabeleceu uma relaciao bésica entre
a oferta e a demanda de produtos agropecudrios, que ficou conhecida na literatura
pertinente com hipdtese (ou fendmeno) de Schultz. Essa hiptese estabelece que a
oferta agregada de commodities agropecudrias € altamente ineldstica tanto no
curto quanto no longo prazo, pois existem poucas alternativas fora da produgao
agropecudria para a maioria das comunidades rurais e os investimentos de
capital s@o muito especificos para o setor. Por outro lado, a demanda agregada
por esses bens também tende a ser ineldstica, uma vez que as pessoas devem se
alimentar para sobreviver, mesmo que os precos dos alimentos sejam altos; ja
que a capacidade limitada do estdmago humano impde uma restricdo natural a
resposta a possiveis quedas nos pregos.

Tanto a oferta como a demanda de produtos agropecudrios tendem a
crescer ao longo do tempo. A oferta crescerd gracas as inovagdes tecnoldgicas
que elevam a produtividade do setor, e a demanda devera crescer em funcdo dos
aumentos na renda dos individuos e do préprio crescimento da populacgao.
Entretanto, a taxa de crescimento da oferta tenderd a suplantar a taxa de
crescimento da demanda e, dessa forma, os precos dos produtos apresentardao
tendéncia declinante ao longo do tempo. Conforme apontam BROOKS e
CARTER (1994), a hipétese de Schultz pode ser esquematizada com a ajuda da
Figura 5.
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Fonte: BROOKS e CARTER (1994).

Figura 5 - Diagrama do efeito Schultz.

Como se pode observar, a medida que a oferta se desloca de Sy para Sy, a
demanda se desloca em uma magnitude relativamente menor, de D, para D;
assim, os precos de equilibrio tenderdo a cair, de Py para P;. Com a continuidade
desse processo ao longo do tempo, pode-se estabelecer uma linha de tendéncia,
ligando os pontos de equilibrio entre oferta e demanda, que indica o
comportamento decrescente dos precos das commodities agropecudrias ao longo
do tempo.

Por outro lado, existe uma hipétese que pode contradizer aquela proposta
por Schultz. Assim como titulos e acoes, muitas commodities - dentre as quais as
agropecudrias, que sdo largamente transacionadas nos mercados spot (2 vista) e
que possuem contratos correlacionados nos chamados mercados futuros - podem
ter precos e retornos que ndo seguem uma tendéncia "tdo facilmente" observédvel
como a proposta anteriormente.

Essa hipétese estd relacionada a teoria da eficiéncia dos mercados, que

implica, de acordo com HELMUTH (1981) e KOPPENHAVER (1983), que os
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precos em mercados de commodities eficientes deverdo seguir um
comportamento do tipo passeio aleatorio. Se esse ndo fosse o caso, os agentes
econdmicos envolvidos nesses mercados poderiam incorporar essas informacoes
as suas decisdes, esperando obter lucros sobrenormais.

De fato, conforme destacam PINDYCK e RUBINFELD (1998), a
maioria dos modelos de finangas ligados a contratos futuros, op¢des e outros
instrumentos financeiros "atrelados" a uma commodity siao baseados no
pressuposto, que contradiz a hip6tese de Schultz, de que os precos nos mercados
spot seguem um comportamento do tipo passeio aleatério (que serd discutido

posteriormente) e, portanto, nao sao previsiveis.

2.1.1.2. Ciclos

Os ciclos de precos, como também os de producdo, se configuram como
outro tipo de variagdo de longo prazo que pode estar presente nas séries
temporais de precos das commodities agropecudrias. Apesar de qualquer
movimento recorrente de elevacdo e queda nos precos poder ser apontado como
um ciclo, o que se tem estabelecido como pritica comum € a utilizagao desse
termo na referéncia a mudangas nos precos que ocorrem ao longo dos anos, com
certa regularidade e previsibilidade.

Os ciclos nos precos geralmente sdo inversamente correlacionados com
os ciclos da producdo das commodities, e vice-versa (Figura 6). Altos precos
tendem a encorajar a ampliacdo da producdo pelos produtores existentes e por
novos produtores que entram nesses mercados, que praticamente ndo apresentam
barreiras expressivas a entrada. Essa amplia¢do da oferta ird chegar ao mercado
somente apds determinado espaco de tempo, dada a inelasticidade da oferta
dessas commodities. Esse intervalo de tempo podera variar de acordo com alguns
aspectos, como:

e as caracteristicas bioldgicas das diferentes commodities;

e 0 estado da arte das tecnologias empregadas na producao;
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e 0 tipo de insumos produtivos que serdo utilizados no processo produtivo para

a ampliacdo da oferta.

P,QA

Preco da commodity X

...... Oferta da commodity X

Tempo

Fonte: Elaboracao do autor.

Figura 6 - Representacdo esquemadtica dos ciclos de preco e produgcdo em uma
commodity ficticia.

De acordo com o proposto por DAHL ¢ HAMMOND (1977), uma
explicacdo genérica do comportamento ciclico que caracteriza 0os precos e a
producdo de diversas commodities agropecudrias pode ser dada pelo teorema da
teia de aranha (cobweb theorem), segundo o qual a lei da oferta e demanda
explica como os pregos atingem niveis de equilibrio nos pontos de intersecao das
curvas de oferta (S) e demanda (D) para um dado bem econdmico. Contudo, para
algumas commodities tem-se que os precos ndo se ajustam a esses pontos de
equilibrio, mas flutuam em torno deles.

Para o caso de commodities cujas quantidades demandadas e ofertadas
podem instantaneamente se ajustar a um choque nos precgos, os ciclos ndo irdo

ocorrer. Entretanto, esse ndao é o caso da maioria desse tipo de produtos,
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particularmente para o café, que é a commodity de interesse do presente estudo,
dada a inelasticidade da curva de oferta em relagdo as condicdes da demanda.

O teorema da "teia de aranha" apresenta esse nome gragas ao padrao dos
ajustamentos entre precos e quantidades em um diagrama de oferta e demanda
para a commodity que apresenta o fendmeno ciclico. Essa teoria envolve uma
modificagdo dos pressupostos basicos dos modelos de oferta e demanda cujos
precos e quantidades sdo determinados simultaneamente. Por exemplo, supondo

um modelo simples dado por:

= o + PP, (oferta) (1)
D, = 8 - yP, (demanda) (2)

em que ¢ indica o periodo de tempo, tem-se que o sistema serd solucionado por
uma Unica combinacdo de oferta (S) e demanda (D). Contudo, no modelo
advindo do teorema da teia de aranha, as relagdes comportamentais das varidveis
sdo diferentes, no sentido de que os precos e as quantidades da commodity nao
sdo determinados simultaneamente. A quantidade ofertada em determinado
periodo (f) ndo serd funcdo dos precos praticados no mesmo periodo, mas sim
uma fun¢do dos pregos do periodo anterior (#-1), ou de vérios periodos anteriores
(t-1, t-2, t-3, ..., t-n). No caso mais simples, de apenas uma defasagem, tem-se

que a nova equacao de oferta da commodity sera dada por:

Si= A+ yP, (3)

Visto que no periodo ¢ a quantidade ofertada ja estd determinada, os

precos irdo se ajustar de forma residual, de acordo com:

P =6-nS, 4

Esse preco praticado em ¢ serd a principal base para as decisdes acerca da oferta
que deverd chegar ao mercado num proximo momento, +/ por exemplo, e que
resultard num outro patamar de precos. Tem-se assim um sistema recursivo de

determinag¢do de precos e quantidades, que sé serd estdvel se o preco de um
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periodo propiciar uma oferta no proximo periodo que nao resulte em variagdes
nos precgos praticados nesse proximo periodo. No entanto, se esse nao for o caso,
tem-se como resultado um comportamento ciclico dos pregos, que poderd ser
convergente, divergente (explosivo) ou estdvel. Na Figura 7, pode-se observar o

caso em que o comportamento ciclico de precos e quantidades é convergente.

PA A

_ pregos
/ \ quantidades

P4
Q

P2
Q1 Q3Q4 Q2 tempo

A\ 4
\

Fonte: DAHL e HAMMOND (1977).

Figura 7 - Ajustamentos ciclicos convergentes em um modelo de teia de aranha.

De acordo com o proposto por DAHL e HAMMOND (1977) e
SHEPERD (1972), uma quantidade ofertada Q1 dard origem a um preco P1 no
periodo 1; os produtores irdo se basear nesse preco para ofertar Q2 num segundo
periodo. Contudo, a essa quantidade corresponde o preco P2. Assim, a
quantidade ofertada no periodo 3 ird cair para Q3, o que proporciona elevaciao do
preco para P3, e assim por diante. Isso implica um movimento ciclico dos precos
e das quantidades ao longo do tempo, conforme se pode observar na segunda
parte do diagrama. Entretanto, esse comportamento, para o presente caso, ird

convergir para um determinado nivel médio de longo prazo.

26



Os casos de movimentos ciclicos divergentes e estdveis podem ser
derivados por analogia do proposto anteriormente. A estabilidade, convergéncia
ou divergéncia dos ciclos dependem diretamente do valor absoluto das
elasticidades da oferta e da demanda. Se a elasticidade de oferta for superior a
elasticidade da demanda o modelo serd divergente; por outro lado, se a
elasticidade da oferta for menor que a elasticidade da demanda, o modelo serd
convergente. Finalmente, tem-se o caso em que as elasticidades sao iguais, o que
propicia a continuidade dos ciclos ao longo do tempo de forma,

aproximadamente, constante e estivel.

2.1.2. Movimentos de curto prazo nos precos das commodities agropecuarias

2.1.2.1. Sazonalidade

Conforme destacam ABRAHAM e LEDOLTER (1983), diversas séries
temporais, entre elas as relativas a precos de commodities, exibem um padrao
comportamental ciclico que possui tendéncia a repetir-se em um periodo fixo de
tempo. Esse padrao € chamado de sazonalidade, e o tamanho do periodo em que
o ciclo se completa, para uma série Y, de dados observados mensalmente, serd de
12 meses, ou seja, sdo padrdoes em séries temporais que se completam em um
periodo de um ano.

Séries que contém componentes sazonais sa0 comuns nas ciéncias
naturais e particularmente nas ciéncias gerenciais. Em diversas séries econdmicas
sobre produc¢do (industrial e agropecudria), vendas, emprego, estoques, demanda
e precos, podem ser encontrados comportamentos tipicamente sazonais.
Geralmente essa sazonalidade é provocada por variagdes nas condicoes
climédticas e nos gostos, feriados e dias especificos no ano (Natal, por exemplo),
bem como nos demais aspectos especificos da varidvel econdmica em questao.

No que tange a produgdo agricola, a sazonalidade geralmente esta
relacionada a fatores climdticos e aos processos de crescimento bioldgico das

plantas. Para a producdo animal, a sazonalidade pode surgir, de acordo com
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TOMEK e ROBINSON (1991), por diversas razdes, como: variagdo das
condi¢des climdticas e de disponibilidade de pastagens e pelas caracteristicas
biolégicas dos processos de producdo.

As flutuagdes sazonais no preco das commodities agropecudrias tendem a
se relacionar inversamente com suas respectivas ofertas nos mercados. Ou seja,
os precos tendem geralmente a atingir niveis mais baixos durante os periodos de
safra e passardo a subir gradualmente até um maximo, alguns meses antes que a
proxima safra se inicie. VAUGHN et al. (1981:93) apresentam uma defini¢do
mais clara e especifica ligada ao estudo da sazonalidade dos precos

agropecudrios, que serd a adotada no presente trabalho. Segundo esses autores:

Acredita-se que a maioria das commodities agropecudrias estdo sujeitas a
notdveis efeitos sazonais atribuiveis a variacoes nas condicdes de oferta e
demanda desses bens. Efeitos Sazonais serdo definidos aqui como repetitivas
flutuacoes ciclicas nos precos, em periodos de 12 meses, que se originam de
similares mudancas na oferta e demanda de ano para ano. A forma e a
magnitude das variacoes sazonais dos precos dependerdo em grande parte da
natureza do ciclo de producdo, da demanda pelas commodities e da
possibilidade e condicoes de estocagem dos produtos.

A Figura 8 apresenta um modelo simples para explicar o comportamento
sazonal dos precos de commodities agropecudrias. A variagdo sazonal dos
precos, nesse caso, resulta da sazonalidade nas condi¢des de oferta do produto
em questdo. De acordo com o discutido anteriormente, tem-se que os precos das
commodities apresentardo comportamento sazonal diretamente ligado: aos
periodos de safra e entressafra; a possibilidade de estocagem (para o caso de
produtos nio-pereciveis); e aos custos desta estocagem.

O comportamento dos precos tenderd, a principio, a evoluir de forma
ciclica ao longo dos anos, e a intensidade desse comportamento dependerd dessas
varidveis, bem como de outras também importantes, como:

e volume realizado das safras;
o previsdes feitas pelos agentes, envolvidos nos mercados dessas commodities,
para as safras posteriores ;

e evolugao dos estoques.
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Fonte: TOMEK e ROBINSON (1991).

Figura 8 - Um modelo de oferta e precos sazonais.

Essas relagdes podem ser mais bem compreendidas com a ajuda do

esquema apresentado na Figura 9.

2.1.2.2. Volatilidade

Além das oscilagdes devidas a fatores sazonais que podem ocorrer nos
precos de uma commodity ao longo de um ano, pode-se observar que estes
também poderdo apresentar expressivas oscilagdes de més a més, semanais e, ou,
mesmo em intervalos menores de tempo, provocadas por outros fatores
determinantes. Esse movimento de curto prazo geralmente é chamado de

Volatilidade, ou de Variagoes Irregulares, nos pregos.
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entre- entre-

A safra safra
i i __ Precos
__ Custos de
Estocagem
>
12 meses 12 meses Tempo
v v v
safra safra safra

Fonte: Adaptado de TOMEK e ROBINSON (1991).

Figura 9 - Comportamento tedrico dos precos e custos de estocagem para
commodities agropecudrias.

THOMSEN e FOOTE (1952:109-110) argumentam que esse tipo de
variacdo de curto prazo nos precos das commodities pode ser causado, entre
outros fatores, principalmente pela "experimentacao" envolvida no processo de
descobrimento das condi¢des de oferta e demanda da referida commodity.

Segundo suas proprias palavras:

"

.. a descoberta da real oferta e demanda por uma commodity é uma tarefa
drdua. O algoddo, por exemplo, é produzido e consumido no mundo todo.(...)
Erros de percepcdo podem ser cometidos, novas informagcbes estdo
constantemente sendo obtidas e as flutuacdes de curto prazo nos precos sd@o o
resultado. O mesmo ocorre no processo de descobrimento e ajustamento 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 aqueles que ndo compraram poderdo achar que esperaram tempo demais.
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Como resultado os precos dos produtos nos leiloes poderdo flutuar
consideravelmente, mesmo ao longo de um tinico dia..."

Conforme indicado indiretamente no trecho anterior, esse tipo de
movimento oscilatério pode ser explicado com a ajuda da figura do leiloeiro
walrasiano’. Esse leiloeiro agiria nos diversos mercados como um fixador dos
precos.

Tem-se como hipétese que os agentes sao tomadores de precos e
interagem com o leiloeiro da seguinte forma, conforme apontam EATON e
EATON (1999): supde-se inicialmente que o leiloeiro anuncie um dado prego
para a commodity em questdo. Cada comprador escreveria entdo, em um pedaco
de papel, X se estivesse disposto a comprar a commodity aquele preco e 0 se ndo
estivesse. Por outro lado, os vendedores da commodity escreveriam Y, a0 mesmo
tempo, se estivessem dispostos a vender por aquele dado preco e 0 se nao
estivessem. O leiloeiro coletaria entdo o total de papéis e compararia 0 nimero
total de X e Y. Se a quantidade demandada pelo preco anunciado exceder a
quantidade ofertada, ou seja, se houver excesso de demanda, o leiloeiro ird
anunciar um novo prego e repetird o leilao, porém se a quantidade demandada e
ofertada aquele preco forem iguais, o mercado estard em equilibrio e o leiloeiro
ird recolher o dinheiro de cada consumidor disposto a pagar aquele preco e o
repassard para os vendedores das commodities, que deverao entregi-las.

A repeticdo desse processo se dard constantemente ao longo do tempo
nos mercados a vista (spot) das commodities, sendo que os precos de equilibrio
em cada leilio ndo necessariamente serdo iguais entre si, pois dependerdo da
interagdo dos agentes em cada momento. Isso, em dltima instancia, implicaria o
movimento de volatilidade dos pregos.

KREPS (1990) formaliza um pouco mais 0 mecanismo descrito acima.
Segundo ele, o leiloeiro apresentaria para a populacdo de uma economia um

vetor de precos P. Cada individuo, baseando-se nas suas preferéncias,

? Esse termo foi estabelecido na teoria econdmica em homenagem ao economista do século XIX Leon
Walras.
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determinaria o quanto desejaria comprar ou vender aquele patamar de precos.

Assim, tem-se que a troca liquida entre os agentes seria dada por:

Zi(P) = X'(P) - ¢ (5)

em que x representa a demanda do agente i pela commodity ao preco p e e
representa a dotacdo inicial de cada individuo. Cada agente iria reportar ao
leiloeiro qual o montante de troca liquida desejada por ele e o leiloeiro iria

agregar esses valores. Se o resultado final for:
I .
Y Z'(P)<0 (6)
i=l1

as transagdes liquidas com a commodity seriam efetuadas. Contudo, se o mercado

ndo se ajustar ao nivel de precos P, caso em que:
I .
Y. Z'(P)>0 (7
i=l1

o leiloeiro poderia tentar um novo vetor de precos: P’, por exemplo, e assim por
diante. Novamente, tem-se que a repeticdo sistemadtica 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 interacdes entre ofertantes e compradores de uma
commodity no curto prazo, ilustra de maneira satisfatéria a esséncia do
mecanismo gerador da volatilidade nos precos dessa commodity em periodos
menores de tempo. No entanto, outros fatores podem ser levantados como
relevantes para a explicacdo das variacdes nos precos no curto prazo, como:
choques em varidveis econdmicas correlacionadas com este produto; fluxos de
novas informacdes acerca do comportamento de precos e quantidades praticados

em outros mercados; e variagdes nas expectativas dos agentes.
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2.2. Modelo analitico e procedimentos

2.2.1. Analise do componente de tendéncia

O primeiro passo na andlise da tendéncia nos precos das commodities,
que serdo aqui denotados genericamente pela varidvel y,, € dado verificando-se a
estacionariedade das séries em questdo. Um conjunto composto por vetores
aleatérios M-dimensionais ...y¢1, Yt Yiz1..- € chamado de processo estocdstico
vetorial. De acordo com JUDGE et al. (1988), esse processo serd dito
estaciondrio se atender as seguintes condi¢des:
e Todos os vetores aleatérios possuirem o mesmo vetor médio u, ou seja:

Elyl=p Vvt (8)
e As varidncias de todas as varidveis aleatérias envolvidas forem finitas e

constantes:

Var (y,;) < oo param=1,2,...,MeVt; 9)

e As matrizes de covariancia dos vetores y; € yuk, que sdo distantes k periodos,

nao dependerem de ¢, mas apenas de k, isto é:

cov (Yo, Yer) = E[(ye - (Y - W] = TVt (10)

Essas condi¢des indicam, em termos praticos, que as séries temporais (y,)
terdo média e variancia finitas e serdo consideradas estaciondrias em covariancia.
Se esse ndo for o caso, ou seja, se as séries em questdo nao forem estaciondrias,
os métodos a serem empregados para a andlise destas irdo diferir
significativamente e, conseqiientemente, deverdo ser considerados, a fim de
evitar o problema econométrico de regressdes espiirias'’. Assim, testes para
verificacdo da estacionariedade ou ndo das séries (chamados de festes de raizes
unitdrias'’ ) deverdo, e serdo, implementados com o objetivo de verificar a nio-

estacionariedade da série devido a presenca de tendéncia nesta.

1 2 . .
% Esse problema serd analisado posteriormente.

'"' A forma e os procedimentos desses testes serdo apresentados posteriormente.
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De acordo com o discutido anteriormente, e que também vai de encontro
ao proposto por CHATFIELD (1996) e VANDAELE (1983), a melhor definicao,
apesar de sua simplicidade, para a tendéncia em uma série de tempo € aquela que
estabelece como tendéncia "... qualquer mudanca sistemdtica de longo prazo no
nivel médio de uma série de tempo". Entretanto, essa mudanga pode ser
provocada por dois tipos de fenOmenos, que apresentam caracteristicas
particulares. Esses fendmenos originam dois conceitos distintos de tendéncias,
que podem estar presentes em um modelo de andlise de uma série de tempo, Y,
por exemplo. De acordo com a sua natureza e o seu padrdo comportamental, a
tendéncia poderd ser caracterizada como sendo do tipo deterministica ou do tipo
estocdstica.

A caracteristica essencial de uma tendéncia deterministica se refere ao
fato de que a variagdo no nivel médio de uma dada varidvel se dard, de forma
previsivel, como uma func¢do do tempo. Ou seja, conforme apontam PINDYCK e
RUBINFELD (1998) ¢ BOWERMAN e O'CONNELL (1979), uma série de
tempo Y, poderd evoluir em montantes absolutos em cada periodo de tempo, de

acordo com a seguinte equacao:

Y. =T, +¢ (11)

em que 7; € o componente de tendéncia deterministica do modelo e €,é um termo
z1: A s s )
de erro com média zero e variancia igual a 6°.
O valor de Y, poderd ser previsto de acordo com a equagdo (11), e o

componente de tendéncia (7;) poderd assumir vérias formas, como:

Ti=@o (12)
sendo:

Y= Qo+ & (13)
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Nesse caso, que é o mais simples, ndo existe a tendéncia, ou seja, a série de
tempo Y, estard flutuando aleatoriamente em torno de um nivel médio (¢®y) ao
longo do tempo. Uma segunda possibilidade se refere ao caso em que a tendéncia

deterministica assume uma forma linear, dada por:
Ti= @ + @it (14)
de maneira que:

Yi=@o+ @it + & (15)

Nesse caso, a série Y, evoluird ao longo do tempo em torno de um nivel médio
que se modifica de maneira linear. Conforme aponta ENDERS (1995), a
tendéncia deterministica poderd ser do tipo polinomial, que, de maneira geral,

pode ser especificada como:

Ti= Qo+ @it + Qot” + ... + @it* (16)
em que k € o grau do polindmio em questdo, e assim:

Y= @+ @it + @ot’ + ... + @t + & (17)

Nesse tipo de modelo, a média da série evoluird de forma curvilinea ao
longo do tempo, e uma gama enorme de possibilidades poderd ser verificada, de
acordo com os sinais dos coeficientes (@;) do polindmio. Por exemplo, conforme
demonstram BOWERMAN e O'CONNELL (1979), para o caso de uma

tendéncia polinomial de segundo grau (quadratica), do tipo:

T = Qg + @it + Qot’ (18)

tem-se que, com a ajuda da Figura 10, pode-se "esquematizar" algumas

possibilidades, como visto a seguir.
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Caso III Caso 11

Caso IV
Caso 1

Fonte: BOWERMAN e O'CONNELL (1979).

Figura 10 - Variacdo do nivel médio de uma série provocada por uma tendéncia
quadrética.

No caso I, tem-se que, de acordo com a tendéncia deterministica, o nivel
médio da série estard crescendo ao longo do tempo a uma taxa crescente, ao
passo que no caso II esse crescimento se dard a taxas decrescentes. No caso III, a
tendéncia implica que o nivel médio estard diminuindo a uma taxa crescente com
o passar do tempo, enquanto no caso IV o nivel médio também estard caindo,
porém a uma taxa decrescente.

A tendéncia deterministica de uma série também pode assumir formas

mais complexas, como a do modelo de crescimento exponencial:
ot
Y. =A e, (19)

que pode ser estimado apds se tomar o logaritmo de ambos os lados de (19), que

resulta:

InY, =@ + @1t + L (20)
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em que @ =1In A, @; = J, que € a taxa de crescimento da série, e u, = In €,.

Conforme discutido anteriormente, e também apontado por ENDERS
(1995:182), a justificativa tedrica (econdmica) para a inclus@o de um componente
de tendéncia deterministica em um modelo se reporta ao fato de que as varidveis
econdmicas, no caso os precos de commodities, estdo sujeitas a impactos de
mudancas no ambiente econdmico (gostos, tecnologias...) que irdo levar a um
comportamento relativamente previsivel ao longo do tempo. De acordo com as
suas proprias palavras:

"

existe uma crenca difundida que no longo prazo as varidveis
macroecondmicas irdo crescer a uma taxa constante, sendo que qualquer
desvio dessa tendéncia serd eventualmente eliminado pela "mdo invisivel". A
crenga de que a tendéncia ndo estd se modificando ao longo do tempo implica
na prdatica comum de modelar (eliminar) a tendéncia dos dados
macroecondmicos usando uma equacdo de regressdo linear, ou polinomial,
deterministica."

Contudo, o problema com esse tipo de anélise e procedimento é que nem
sempre a tendéncia nos dados em questdo € do tipo deterministica. Ao contrario,
ela pode estar mudando de forma aleatdria ao longo do tempo, caracterizando-se
como um componente de tendéncia do tipo estocdstica.

Conforme a defini¢ao dada por STOCK e WATSON (1988), o conceito
de tendéncia estocdstica ¢ uma extensdo direta do conceito de tendéncia
deterministica (que se refere a variacdes percentuais fixas ao longo de
determinado periodo de tempo). A diferenca principal entre essas duas formas de
tendéncia se refere ao fato de que a tendéncia estocdstica implica uma variacao
percentual média na série em dado periodo de tempo, porém, ao contrario da
deterministica, em cada periodo a mudanga provocada pela tendéncia em relagcao
ao seu nivel médio serd um montante aleatério e imprevisivel, em vez de
constante, dado por determinada taxa. Ou seja, no caso da existéncia de uma
tendéncia do tipo estocdstica, tem-se que os coeficientes (¢,) de uma equagio
para a descricdo da tendéncia, como os apresentados na equacdo (17), por
exemplo, poderdo ndo ser constantes, mas também variar aleatoriamente ao
longo do tempo. Assim, a tendéncia oscilard de forma aleatéria a medida que o

tempo evolua e os choques exdgenos entrem no sistema.
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Existem diversos modelos de séries temporais que incorporam
tendéncias estocdsticas e que particularmente sdo importantes na andlise de
varidveis do mercado financeiro, como o retorno de acdes e os precos de
commodities. Dentro dessa classe de modelos, destaca-se o modelo de passeio

aleatorio (random walk), dado por:
Y=Yy + & (21)
ou:
AY, =g (22)

em que €, € um erro do tipo ruido branco, com média 0 e varidncia 6>, e A é um
operador de diferencas finitas de primeira ordem.
O modelo de passeio aleatério € claramente um caso especial de um

processo auto-regressivo de ordem 1[AR(1)], dado por:
Yi=Yo+Y1 Y +& (23)

emqueyy=0c¢e y,=1.

A variancia da série Y, em questdo serd dependente do tempo, pois os
choques exdgenos (g, ) terdo efeitos cumulativos com o passar do tempo sobre a
série. Assim, o processo passeio aleatorio serd nao-estaciondrio, pois t — oo =
Var(Y,) — oo.

Conforme aponta ENDERS (1995), tem-se como implicacdo do modelo
de passeio aleatério o fato de que, supondo que se tenha a mao uma amostra de
valores da série Y, e se deseje prever os valores futuros para esta, a melhor

previsdo de Y, que se pode fazer serd dada por:
E(Yus) =Y, (24)

ou seja, o valor constante de Y, serd o melhor estimador ndo-viesado para todos

os valores futuros de Y, (s>0). Assim, pode-se notar que um choque €, terd um
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efeito permanente em Y, € o multiplicador de impactos de €, em Y, (dado por

t

) serd o mesmo multiplicador de €, em Y,,,. Essa permanéncia dos efeitos

€

implica que a seqiiéncia Y, possui tendéncia estocdstica, dada pela expressdo
Zei , que impde mudancas aleatérias no nivel médio da série com o passar do
tempo.

Um outro modelo que incorpora tendéncia estocdstica, e que € bastante
comum na literatura acerca de tendéncias estocdsticas'’, é uma variacio do
modelo de passeio aleatério que incorpora uma parte deterministica ao modelo
de andlise das mudancas na série Y, O modelo de passeio aleatorio com
intercepto (random walk plus drift), que aumenta o modelo de passeio aleatério

com a inclusdo de um termo constante, é dado por:
Y=Y +%+& (25)

Assim, dada uma condic¢ao inicial Yy, a solugdo geral para a série Y, serd dada

por:
t

Y, =Y, +yot+28i (26)
i=l

De acordo com ENDERS (1995), o comportamento da série Y;, portanto,
serd governado por dois componentes ndo-estaciondrios, quais sejam: uma

tendéncia linear deterministica (yt) e uma tendéncia estocdstica (Zei). A

varia¢do deterministica em cada nova observacao de Y, serd dada por Y, e apos ¢
periodos de tempo serd igual a 7,t, ao passo que a variagdo provocada pela
tendéncia estocastica serd dada pelo somatério dos diversos choques €; que terdo

efeitos permanentes na média de Y,.

12 Conforme se pode observar nos trabalhos de ENDERS (1995), HAMILTON (1994) e CAMPBELL et
al. (1997).
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A presenca de tendéncia do tipo estocdstica em uma série temporal
implica a possibilidade da ocorréncia do problema econométrico de regressoes
espurias, caso essa série seja utilizada em um modelo de regressdo. Esse
problema foi primeiramente detectado e analisado por GRANGER e
NEWBOLD (1974) e implica que as conclusdes obtidas de um modelo que
inclua varidveis com esse tipo de tendéncia poderdo ser extremamente
errdneas’, pois os estimadores de Minimos Quadrados Ordinarios de tal modelo
ndo apresentardo as propriedades desejdveis para um estimador, ou seja, nio
serdo estimadores do tipo BLUE.

Se a tendéncia presente na série for do tipo estocdstica e a andlise (e
possivel "remoc¢ao") dessa tendéncia considerd-la, de forma equivocada, como
sendo do tipo deterministica, alguns problemas econométricos poderdo surgir.
Por exemplo, a subtracdo de uma tendéncia deterministica de uma série que
apresenta um comportamento de passeio aleatdrio com intercepto nao terd como
resultado uma série estaciondria, isto €, a subtracdo de Y, + 7Yt de cada
observacdo ndo eliminard a tendéncia estocdstica da série. Por outro lado, a
aplicacdo de métodos improprios para a elimina¢do de uma tendéncia estocdstica
de uma série, cuja tendéncia seja de fato deterministica, também poderd provocar
problemas de natureza similar.

A discussdo anterior aponta, de acordo com o proposto por STOCK e
WATSON (1988), que o primeiro passo na andlise de tendéncia nos precos das
commodities serd o de realizacdo de testes estatisticos para verificar se de fato
existe tendéncia; e o segundo, identificar o tipo dessa tendéncia, se
deterministica, estocdstica ou uma composi¢do das duas, como no modelo de
passeio aleatério com intercepto.

Na busca da determinagdo da presenca de um componente de tendéncia
em uma série temporal, primeiramente as observacdes dos precos de café serdo
plotadas em um grafico. Os dados empiricos serdo dispostos em um diagrama

de dispersdo e buscar-se-a assim identificar "visualmente" se a série apresenta

!> Para maiores informacdes sobre o problema de regressées espiirias, ver o artigo original de
GRANGER e NEWBOLD (1974) e também GRIFFITHS et al. (1993).
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algum tipo de tendéncia. Apesar do pouco rigor cientifico em tal procedimento,
este € indicado por diversos autores, como CHATFIELD (1996) e VANDAELE
(1983), como um procedimento bésico e essencial na andlise de séries de tempo.
Esse procedimento € indicado ndo s6 para a identificagdo do componente de
tendéncia, mas também para a andlise de ciclos, sazonalidade e volatilidade.

De acordo com ENDERS (1995), outro procedimento fundamental na
deteccdo do componente de tendéncia em uma série se refere ao estudo do

comportamento da funcdo de autocorrelagdo da série, dada pela equacdo a seguir:

Y=Y =)

T B (27)
Z_ (Yt - Y)Q

P =

Esta fungdo possibilita o cdlculo de valores denominados coeficientes de
autocorrelacdo, os quais mensuram a correlacdo existente entre 0s precos em
diferentes momentos no tempo. Estes coeficientes também fornecem informagdes
que possibilitam a descoberta do modelo probabilistico que possa ter gerado essa
série de tempo.

O gréfico dos coeficientes de autocorrelacdo amostral, também chamado

de correlograma, em que os valores das autocorrelagdes estimadas (ﬁk)sﬁo

plotados em relagdo as suas diferentes defasagens (k), se constitui num dos
principais instrumentos de auxilio para a interpretacdo desses coeficientes. Se a
varidvel analisada apresentar o componente de tendéncia os valores das
autocorrelacdes ndo irdo convergir para zero de maneira rdpida, apenas apds um
nimero relativamente elevado de defasagens (12, por exemplo). Isto ocorrerd,
pois as observacdes de um mesmo lado da média geral dos pregos tenderdo a ser
seguidas por grande nimero de observagdes do mesmo lado da média em fungdo
do componente de tendéncia.

Conjuntamente com a andlise do grafico da série e de sua fungdo de
autocorrelacdo, serdo implementados testes mais rigorosos, do ponto de vista

estatistico, para a verificagdo da possibilidade de nao-estacionariedade da série
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(presenga de tendéncia), assim como para identificar se a tendéncia é do tipo
deterministica ou estocdstica. Um dos testes que serdo empregados € o conhecido

como Teste de Dickey-Fuller Expandido (teste ADF), que possui a forma geral'*:

p-1
Yt = Yt-l = AYt = I.L + Bt + (e = 1) Yt-l + Zq)k AYt-k + St (28)
k=1

em que AY, é um operador de diferencas, |\ € B se referem a presenga de
elementos deterministicos (intercepto e tendéncia linear'”) no modelo, 6 se refere
a presenca de raiz unitdria no processo Y, e p representa o nimero de lags
(defasagens) incluidos na equacdo, conforme indicam GRIFFITHS et al. (1993),
para incorporar a possibilidade de que Y, siga um processo auto-regressivo de
ordem superior. Se esses termos ndo forem necessdrios, eles deverdo ser
excluidos da equagdo, o que ndo causa nenhum prejuizo ao teste em questao.

O teste ADF consiste entéo em testar a hipdtese conjunta L= = (6 - 1)
= 0. Se (0 -1) = 0, a série possuird raiz unitdria e serd considerada como um
processo do tipo passeio aleatorio; assim, diz-se que Y, possui apenas o
componente de tendéncia do tipo estocdstica. Se L #0, 3 =0¢e (6 -1) =0, tem-se
que a série apresenta raiz unitdria e possui o componente deterministico de
intercepto (drift), mas ndo possui tendéncia linear deterministica, serd entdo um
processo do tipo passeio aleatorio com intercepto; assim, Y, possui 0 componente
de tendéncia do tipo estocéstica. Se u #0, B #0 e (0 -1) = 0, tem-se que a série
apresenta raiz unitdria, possui o componente deterministico de intercepto (drift) e
possui também a tendéncia linear deterministica, serd entdo um processo do tipo
passeio aleatorio com tendéncia linear e intercepto. Os resultados anteriores

oL L. . S . 16
indicam que a série Y, € um processo estaciondrio por diferenca (DSP) .

'* De acordo com GREENE (1997).

!> A forma funcional do componente de tendéncia deterministica podera diferir, incorporando termos
polinomiais, conforme apresentado anteriormente.

'® Contudo, nos casos em que a tendéncia linear for significativa, apenas a tomada da diferenga da série
poderd nao torna-la estaciondria.
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Para os casos em que (0 -1) # 0, tem-se que a série ndo possui raiz
unitdria e, portanto, ndo € do tipo estaciondria por diferenca (DSP). Assim, a
tendéncia nesta, caso exista, serd exclusivamente do tipo deterministica. Nesse
caso, 0 processo em questdo serd dito um processo estaciondrio em tendéncia

(TSP) e, para o caso de tendéncia linear, possuird a forma genérica:
Y =u+Pt+eg (29)

Essa especificacdo poderd ser modificada para incorporar termos
polinomiais de tendéncia. De acordo com GRIFFITHS et al. (1993), estimando
(29) pelo Método dos Minimos Quadrados Ordindrios (MQO), tem-se que:

& =Y, -0-B, (30)

formard uma série livre do componente deterministico, que podera ser utilizada
em um modelo de regressdo, bem como para outras andlises que necessitem de
séries estaciondrias.

Para verificacdo da significincia dos coeficientes estimados em (28),
podem-se verificar as tabelas estatisticas elaboradas por FULLER (1976) e
DICKEY (1976), dado que as estatisticas dadas pela tabela ¢ de Student nao
podem ser utilizadas para esse fim. Mais recentemente, MacKINNON (1991)"”
implementou um conjunto de replicacdes maior que o dado pelas tabelas de
Dickey-Fuller. Esse trabalho tornou possivel o cédlculo de valores criticos de
Dickey-Fuller para amostras de qualquer tamanho e qualquer escolha de
varidveis independentes, simplificando assim os testes de significancia das
estimativas dadas em (28). Dessa forma, serdo utilizados neste estudo os valores
tabelados por MacKINNON (1991).

O Teste de Dickey-Fuller Expandido (ADF) nem sempre € o mais
indicado para a verificacdo da presenca de raizes unitdrias, pois se baseia no

pressuposto de que os erros sejam nao correlacionados e apresentam variancia

'" Conforme QMS (1995).
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uniforme, ou seja, pressupde que € ~ N(0,6%). Se esse ndo for o caso, tem-se
como alternativa o Teste de Raizes Unitdrias de Phillips-Perron, que também
pode ser utilizado para a verificagdo da estacionariedade das séries e a eventual
necessidade de diferenciacdo destas. Este teste se baseia na seguinte equagdo

(QMS, 1995):

AY = Uu+pYy + & 31)
que pode ser estimada por MQO. A hipétese nula a ser testada é:

Ho:p=1 (32)

ou seja, a hipétese nula é de que a série Y, segue um processo do tipo passeio
aleatdrio.

Ao contrario do teste ADF, o teste de Phillips-Perron nao inclui termos
de diferencas defasadas, mas pode também incorporar termos de tendéncia
deterministica e um intercepto. No entanto, deve-se especificar um termo
chamado de truncation lag (defasagem de truncamento), que é relacionado ao
ndmero de periodos de correlacdes seriais que serfio incluidas no modelo'®.

Portanto, se for verificado que os erros sdo correlacionados e, ou,
apresentam heterocedasticidade, o teste a ser empregado neste trabalho serd o de

Phillips-Perron.

'8 Para maiores detalhes acerca dos procedimentos desse teste, ver HAMILTON (1994), ENDERS (1995)
e QMS (1995).
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2.2.2. Analise do componente ciclico

A andlise de séries temporais pode ser implementada segundo diversas
abordagens, que nem sempre sdao concorrentes entre si. Esse é o caso da anadlise
no dominio da fregiiéncia (ou Andlise Espectral), que representa uma forma de
andlise de séries temporais que fornece informacdes complementares aquelas
propiciadas pela andlise no dominio do tempo, informagdes estas que geralmente
estdo ligadas ao estudo da ocorréncia de ciclos nas séries.

A esséncia da andlise espectral reside na representacdo de uma série

temporal {Y, }Z_m como uma soma ponderada de fun¢des periddicas do tipo seno

(of) e coseno (Wf), em que ® representa uma freqiiéncia particular; e na

determinag¢do de qudo importantes sdo os ciclos de diferentes freqiiéncias, caso

e, conseqiientemente, o

00

eles existam, para explicar a varidncia de {Y, }Z_

comportamento dessa série. Dai o porqué de esse tipo de andlise ser denominada
andlise no dominio da freqiiéncia, ao contrdrio dos modelos no dominio do
tempo, que tem como dados os valores observados da série dispostos ao longo do
tempo. Contudo, a base tedrica da metodologia da andlise espectral é um tanto
quanto complexa, envolvendo alguns passos que serdo apresentados a seguir.
Para o melhor entendimento de como € desenvolvida a andlise espectral,
deve-se ter como ponto de partida um modelo conhecido como Modelo Senoidal

Simples, que representa uma série de tempo, {Yt }Z_m por exemplo, que apresente

um comportamento peridédico, ou seja, as observacoes ...Y.3, Yo, Y., Y, Yiis,
Y12, Y3 ... oscilam em torno de um valor médio (1), com uma certa
periodicidade. De acordo com CHATFIELD (1996), uma maneira natural de

representar o comportamento dessa série seria dada pelo modelo a seguir:
Y=+ Rcos (ot +0) +7Z; (33)

em que W é um Valor Médio qualquer; R € chamada de Amplitude e indica que a

varidvel Y, ird atingir um ponto de mdximo com W + R e um ponto de minimo
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com W — R; ® é chamado de fregiiéncia angular da variacdo senoidal e
representa quao rapidamente a varidvel Y, oscila ciclicamente no tempo; 6 ¢é
chamada de Fase e indica onde, no ciclo, Y, estard no ponto ¢ = 0, ou seja, € a
distancia entre a origem da série temporal, no caso ¢t = 0, e o pico (ou “fundo do
vale””) mais préximo do ciclo; Z, € um erro do tipo ruido branco, com as suas
propriedades usuais de média O e variancia constante; finalmente, pode-se definir
o Periodo (P) do ciclo senoidal (também chamado de tamanho da onda) como o

tempo necessdrio para a série temporal comegar a repetir um ciclo completo, que
.. 2n
serd igual a —.
®

Deve-se observar que ® € chamado de freqiiéncia angular, pois sua
unidade de medida é dada em termos de nimero de radianos por unidade de

tempo. Contudo, alguns autores, como JENKINS e WATTS (1968), referem-se a
® . .

fregiiéncia (f) como sendo dada por f = P que representaria o numero de ciclos
T

por unidade de tempo, isto €, o nimero de repeticoes em um espaco fixo de
tempo (uma década, por exemplo). Esse conceito torna a interpretacao dos dados

e resultados mais direta e também serd utilizado neste trabalho. Assim, tem-se
. c . A . 1
que o periodo € o reciproco da freqiiéncia, ou seja, P = ri

Esses conceitos podem ser mais bem compreendidos com a ajuda da
Figura 11, que representa graficamente o comportamento de uma série de tempo,
Y,, que tem seu comportamento dado pelo modelo senoidal simples. Pode-se
observar que os valores da série variam em torno da média |, e passam a se
repetir apés um periodo P de tempo.

Conforme se pode observar, todos os elementos do modelo podem ser
interpretados com a ajuda dessa figura. No entanto, o Modelo Senoidal Simples
dado pela equagao (33) € extremamente simples, como o préprio nome indica,
para “explicar” o comportamento de uma série de tempo real (empirica), o que

denota a necessidade de um modelo mais abrangente.
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Fonte: HAMILTON (1994).

Figura 11 - Gréfico de Y, = + R cos (0t+0).

Conforme apontam PEREIRA et al. (1986) e CHATFELD (1996), "na
pratica", a variacdo em uma série temporal é causada por variacdes e ciclos em
diversas freqiiéncias. Por exemplo, dados sobre vendas de algum bem econdmico
podem conter variacdes ciclicas semanais, mensais € anuais, que representariam
variagoes em altas, médias e baixas freqii€ncias, respectivamente.

Deve-se, portanto, generalizar o modelo da equacdo (33), a fim de se
obter um modelo mais abrangente e capaz de melhor determinar o
comportamento das séries temporais empiricas. Dessa forma, uma generalizacao

natural seria dada por:

k
Y=+ ) R, cos(at+6) +Z (34)

=
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em que:
t=1,2 3, .., T;
k=234, .., [T2],

e R; € a amplitude na freqiiéncia angular ®; que também pode ser apresentada’’

como:

k
Yi=p+ ) (o4cos ot + Bjsen o) +Z, (35)

=

em que o = R; - cos 6;e B;=- R; - sen ;.

Deve-se observar que se R, {R;/, 0 ¢ {0;} nos modelos (33) e (34) forem
considerados termos constantes, o processo Y (f) ndo serd estaciondrio,
apresentando raiz unitdria, pois E[Y(t)] ird variar com o tempo; assim, tem-se
como pressupostos desses modelos, a fim de se aplicar a teoria de processos
estaciondrios, que os termos R e {R;} sdo considerados varidveis aleatdrias ndo
correlacionadas com média zero € que os termos 0 e {0,/ sdo varidveis aleatorias
com distribuicdo uniforme no intervalo [0 , 27], que sdo fixas para uma unica
realizacdo do processo. Analogamente, para a equacgao (35), devem-se considerar
os termos oy e B; (j = 1, 2, 3, ..., k), como varidveis aleatdrias ndo correlacionadas
e que possuem média zero, o que implica que E[Y(t)]= 1 para todo t.

Apesar de representar um avango em relacdo ao Modelo Senoidal
Simples, dado pela equagdo (33), o modelo da equagdo (35) ainda apresenta uma
limitacdo importante; ele considera apenas um ndmero finito de freqii€ncias,
dado que k é um ndmero finito. Contudo, conforme aponta HAMILTON (1994),
existe um teorema conhecido como Teorema da Representacdo Espectral®,

segundo o qual qualquer processo estaciondrio discreto Y(z), com freqiiéncias

" Ver prova 1 no Apéndice A.

%% Esse teorema néo serd demonstrado aqui, pois envolve Cdlculo Integral Estocdstico, que é um topico
avancado de andlise matemdtica e foge do escopo do presente trabalho. Para maiores detalhes desse
teorema, ver CRAMER e LEADBETTER (1967).
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pertencentes ao intervalo [0 , 7], pode ser representado por uma generaliza¢io da

equagdo (35), com k — oo, da seguinte maneira:

Y. =+ jo [0(®) - cos(ot)]dm + jo [B(®) - sen(wt)]dw (36)

que é a forma mais comum para expressar a Representagdo Espectral do
Processo Y,.

Da equagdo (36) surge, portanto, o conceito de que a andlise espectral
descreve o valor de uma varidvel Y, como uma soma ponderada de funcdes
periddicas da forma cos(®t) e sen(®t), em que M representa uma freqiiéncia
particular no intervalo [0, ).

A freqiiéncia angular ® = 7, medida em termos de radianos por unidade
de tempo, € conhecida como a Fregiiéncia de Nyquist e denota o valor mais alto
com que se pode obter informacdes sobre ciclos periddicos em um conjunto de
dados (esse conceito serd retomado posteriormente). Portanto, tem-se que o ponto
principal da introdu¢do da equacdo (36) se refere ao fato de que ela indica que
cada freqiiéncia no intervalo [0, &] pode contribuir para a variacdo de uma série
de tempo Y, qualquer.

Assim como na anélise de uma série temporal no dominio do tempo, o
conhecimento da Funcdo de Autocovaridncia® é de valor imprescindivel para
descrever a estrutura de tal processo; na andlise no dominio da freqiiéncia existe

uma funcdo chamada Fungdo de Densidade Espectral, ou simplesmente Espectro

(o]

Populacional do processo {Yt} cuja integral definida em [0, ], chamada de

t=—o0
Fungdo de Distribuicdo Espectral, é a representacdo espectral da funcdo de
autocovariancia. Esse conceito também se configura num desenvolvimento

tedrico de grande importancia para a compreensdo da estrutura variacional do

21 O intervalo de integracdo é [0,m], e ndo [0,0], devido a seguinte caracteristica das fungdes
trigonométricas do tipo coseno: cos[(® + nm)t] = {cos w¢t V n e ¢t inteiros, com n par} e cos[(® + nw)t]
= {cos (m-0)t V n e t inteiros, com n impar}. Assim, variagdes em freqiiéncias maiores do que T ndo
poderdo ser distinguidas de variacdes nas freqiiéncias correspondentes no intervalo [0, 7], pois estas
irdo se sobrepor.

*? Dada por Y(k) = E{[Y(t) - u][Y(t+k) - u]} = Cov[Y,, Yeul.
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processo. O Espectro Populacional do processo {Yt}t:_oo pode ser escrito

como”:
1 - )
fy (@) =—] 7, +2) v, cos(wj) (37)
2n =

Conforme aponta HAMILTON (1994), como o espectro representa uma
funcdo continua de ®, definida no conjunto dos nimeros reais, € Y; representa as
autocovariancias de um processo estaciondrio, tem-se que fy{®) terd um valor
positivo para qualquer ®. Além disso, como o cos(®j) = cos(-wj) =
cos/(w+2m.n)j] V n e j inteiros, o espectro serd simétrico em torno da freqiiéncia
o = 0 e serd uma funcdo periddica de m; o que implica que fy(® +27n) = fy(®).
Dessa forma, o conhecimento de f,{®) para todos os valores de m entre 0 e T
implica a possibilidade de inferéncia sobre o valor de fi{®) para qualquer .

Assim como ocorre na andlise no dominio do tempo, em que a
importancia prética da fungdo de autocorrelagdo nao se dd com a interpretagao
direta dos seus coeficientes, mas sim com a analise do correlograma da série, na
andlise espectral os coeficientes do espectro ndo representam o principal ponto de
interesse para andlise. E o grdfico do espectro, que também é chamado de
espectro, que fornecerd as informacodes relevantes acerca da varidncia da série Y,
e sobre quais as freqiiéncias que contribuem para um comportamento ciclico
dessa série. Portanto, serd o principal objeto de andlise neste trabalho para a
verificacdo da ocorréncia de ciclos nos precos das commodities.

Um exemplo de um espectro populacional pode ser observado na Figura
12. Conforme aponta KENNEDY (1996), o espectro na forma grafica serd dado
pela representacio dos valores da fungdo fy (®) no eixo vertical, contra os valores
das freqiiéncias ® representadas no eixo horizontal. A drea total sob a curva na

. P N A e 24 . ..
Figura 12 € igual a variancia do processo™, € "picos" nessa curva indicam uma

¥ Prova 2 do Apéndice A.

* Prova 3 no Apéndice A.
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importante contribuicdio para a varidncia das freqiiéncias pertencentes ao

intervalo em que os picos se situam.

fy(m)

Fonte: KENNEDY (1996).

Figura 12 - Exemplo de um espectro.

Nesse caso, tem-se que a funcdo fi{®) apresenta valores elevados entre

os intervalos de freqiiéncia dados por [®;, ®;] e [W; ®,], o que indica que, do

(o]

nimero infinito de cosenos adicionados para formar o processo {Yt}

t=—co >
aqueles com freqiiéncia pertencentes ao intervalo [®;, ®;] e ao intervalo [®; ®/]
possuem amplitude relativamente maior que os demais e, conseqiientemente, t€ém
maior participacdo na explicacdo da variancia da série de tempo Y,. Se o gréfico

da funcdo fy () fosse plano, ou seja, ndo apresentasse picos, poder-se-ia concluir
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que a série de tempo analisada ndo possui variagdes ciclicas, podendo ser
caracterizada como um ruido branco.

Conforme ressaltam FRANCA (1990) e CHATFIELD (1996), a fun¢ao
de autocovariancia e a funcdo de densidade espectral representam formas
equivalentes para descrever um mesmo processo estocdstico estaciondrio. Ambas
contém a mesma informacdo, embora expressas de formas distintas, e devem ser
utilizadas de acordo com o objetivo da andlise. Como um dos objetivos da anélise
deste estudo serd o de verificar a ocorréncia de ciclos nos precos do café, tem-se
claramente que serdo implementadas andlises relativas a funcdo de densidade
espectral, dado que essa € uma de suas principais importancias.

Conforme foi discutido anteriormente, a andlise espectral visa descrever
o valor de uma varidvel Y, como uma soma ponderada de func¢des periddicas da
forma cos(wt) e sen(wt), de modo a determinar quais as freqiiéncias ® que
apresentam maior contribuicdo relativa para "explicar" o comportamento de Y;;
sendo que ® representa freqiiéncias particulares no intervalo [0,7]. Variacdes em
freqiiéncias maiores do que T ndo poderdo ser distinguidas de variagdes nas
freqiiéncias correspondentes no intervalo [0,%t], pois estas irdo se sobrepor. Dessa
forma, uma série temporal pode ser representada pela seguinte modificacao da

equacao (35):

Y, =p+| Y o cosw; +) Bseno, |+Z, (38)

=l i=
PEREIRA et al. (1986) apontam que cada componente é uma funcdo
periddica que pode ser identificada com a sua freqiiéncia angular ®; (com j = 1, 2,

3, ..., ). Contudo, as séries temporais a serem analisadas empiricamente

oo

geralmente sdo amostras finitas da populagdo {Y,}_ _ ; portanto, ndo se pode

t=—c0 *
estimar, a partir delas, o nimero infinito de parametros da equacao (38).
Dadas N observacdes da série Y, (em que N € um nimero par), denotados

pelo vetor Y' = [y;, ¥2, V3, ..., Ynl, pode-se estimar no maximo N parametros para a
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equagdo anterior. Isso implica que se deve trabalhar com uma representacdo

amostral andloga a equagdo (38), que € dada por:

n n
Yt=) o cosw, +) Bsenw, +Z, (39)
=0 =0
emquet=1 2 3, .., Nel =0y e oultimo termo serd sen®,, =senw, =0.

Os estimadores dos coeficientes da equacao (39) podem ser obtidos pelo
Método dos Minimos Quadrados Ordindrios (MQO)”. PEREIRA et al. (1986)

demonstram que esses estimadores serdo dados pelas seguintes equacoes:

N
)BE
S yi=0
N
N
2)y, -cosm;t
Gj=1{—0 Vi=123,...n—1 (40)
N
N
Y v, -cosmt
=l Vi=n
N
c,
N
2) "y, -senw;t
=123
Bi=1 « (41)
Yy, -seno;t
= =0;,Vj=0,n
N
N 27
emque n=—e ® =—>.
2 N

Os dois termos anteriores, n € ®;, indicam que, com unidades de tempo
constante, anos por exemplo, a maior curva sendide periddica (que é a mais

lenta) que pode ser observada no processo €é aquela com um periodo de N meses,

» Prova 4 do Apéndice A.
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. : 2n
ou de freqiiéncia angular igual a N Isso se d4 porque essa onda s6 pode se

repetir uma vez em N observacoes se ela possui periodo N.
Por outro lado, a menor curva sendide periddica, que € a mais rapida, que
pode se observar € aquela cujo periodo € de dois anos, dado que sdo necessarios

pelo menos dois anos para a curva completar o ciclo. Assim, a curva mais rapida
LA . 2n ,
que pode ser observada tem freqiiéncia angular igual a > =T radianos por ano.

Essa freqiiéncia € chamada de Fregiiéncia Nyquist e denota o valor mais alto com
que se podem obter informacdes sobre ciclos periddicos em um conjunto de
dados. Isso se da pelo fato de que, para se identificar uma funcao senoidal, deve-
se possuir pelo menos dois pontos: um pico alto e um pico baixo.

No presente caso, em que N é um ndmero par, ou seja, N = 2n, a

2T,
freqii€ncia angular da j-ésima onda serd ®; = —2L ., comj=0, 1, 2,..n, em que se
N

destacam os casos: ®y = 0, quando j = 0, que representa a onda de freqiiéncia

‘ L e 2n ) )
zero, que € um valor médio; ®, = F,quando Jj = 1, que representa a onda mais

27n : PR
lenta; e @, = ~N =T, quando j = n, que representa a onda mais rapida que se

pode observar na série.
O conceito de espectro populacional (ou func¢io de densidade espectral),

definido anteriormente pela equacao:
1 - .
f,(w)= S| Yot 2Y ", cos(wj) (42)
j=1

em que Y; = E[(Y,- W)(Yuj- W] e n=E(Yy), conforme o proprio nome ressalta, se

oo

refere ao caso em que os dados populacionais do processo {Y,} e dos seus

t=—c0

segundos momentos, dados por {Y;}7,, estdo disponiveis. Contudo, assim como

nos modelos de andlise estatistica e econométrica "tradicionais", geralmente o
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que se tem em mao, para a implementacdo da andlise espectral, sdo amostras
finitas dos dados populacionais das séries de tempo a serem analisadas.

Assim, deve-se trabalhar com um conceito andlogo ao do espectro
populacional para a andlise espectral de dados amostrais, que € conhecido na
literatura como o Periodograma Amostral, ou simplesmente Periodograma. Para

se chegar ao periodograma amostral, deve-se partir de uma amostra de N

oo

observacdes do processo {Y,} denotados pelo vetor y = [ y;, Y2, V3.eer YN

t=—c0 ?

Com essa amostra podem ser obtidas N-1 autocovaridncias amostrais, a partir da

seguinte expressao:

C_; ;Vi=—-1,-2,-3,...-N+1
?.:c.: 1 & B 3 . (43)
= Y DG -9 =0123, N -1
Nt:j+l
N

Yy

em que y = ‘:1\1 é a Média Amostral de Y, .

Substituindo os valores estimados de 7;, dados pelos termos c¢;da equagdo
(43), na equacdo (42), obtém-se o periodograma amostral, denotado por fy (w),

para um dado valor de ®, que sera:

R 1 N-1 )
f, (@) =—/c,+2) c;-cos()) (44)
2n =

Assim como foi anteriormente observado que a drea abaixo do espectro
A . T A AD
representava a variancia do processo Y,, tem-se que I f (w)do=c,=67, ou
-7

seja, a drea abaixo do periodograma, no intervalo [-T, ], representard a variancia
amostral de Y,. Essas idéias podem ser mais bem compreendidas com a ajuda da
Figura 13 a seguir, obtida de HAMILTON (1994), que mostra a drea abaixo do
periodograma amostral é a por¢ao da variancia que pode ser atribuida a ciclos de

diferentes freqii€ncias.
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Fonte: HAMILTON (1994).

Figura 13 - O periodograma e as por¢des da variancia atribuiveis a ciclos de dife-
rentes freqiiéncias.

Como se pode observar na Figura 13, o que de fato serd calculado com
os dados empiricos ndo é a parcela da variancia de Y, referente a ciclos em uma
freqiiéncia exata ®;, mas sim a parcela referente a ciclos de freqiiéncia préximos
a ;, dados por intervalos de freqiiéncias [®;.;, ®;].

De acordo com uma proposi¢io de HAMILTON (1994), pode-se estimar

a parcela da variincia de Y, referente a ciclos com freqiiéncia entre [®;.;, ®;] por

: ) ) 2
meio do célculo da area do retangulo (na Figura 13) com largura igual a Fn e

altura igual a fY (®), que serd, portanto, igual a (2—1\7;) fy (®;). Além disso, pode-
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2 z . ) .
se demonstrar’® que uma férmula conveniente para o célculo do periodograma

amostral na freqiiéncia amostral ®; sera:

£, ()= {%}(f ) (45)

Ainda que a equacdo (44) represente um modo direto para a estimacdo do
periodograma amostral, ela deve ser modificada, pois nao atende uma das
propriedades desejaveis dos estimadores estatisticos.

Conforme demonstram CHATFIELD (1996) e PEREIRA et al. (1986),
apesar de o periodograma amostral ser um estimador assintoticamente nao-
viesado do espectro populacional, a sua varidncia ndo diminui a2 medida que o
tamanho da amostra (N) aumenta, ou seja, ele ndo € um estimador consistente.
Isso é uma conseqiiéncia direta do fato de que € estimado um nimero muito

elevado de pardmetros a partir dos dados amostrais. Formalmente, tem-se que:

E lf,@]-f, (46)
mas,
Varlf,@]#0 (47)

Para superar esse problema, diversos métodos foram desenvolvidos, e a
maioria deles consiste em processos de "suavizagdo" do periodograma. Essa
suavizagdo € obtida tomando-se, para cada freqiiéncia, uma média ponderada dos
valores do periodograma, com os pesos sendo dados por uma janela espectral. O
termo janela estd ligado ao fato de que a ponderagdo do sistema por alguns pesos
definidos determina qual a parte do periodograma serd "observada" pelo

estimador.

% Ver HAMILTON (1994:160-163).
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Conforme aponta KENNEDY (1996), a ponderacdo da janela espectral,
que é chamada de largura da banda e que determinard o "tamanho" dessa janela,
deverd ser escolhida com cuidado, pois uma banda muito larga pode encobrir
informacdes (picos) importantes do espectro, enquanto uma banda muito estreita
pode implicar uma varidncia muito grande, produzindo um espectro estimado
muito volatil.

A forma geral dos estimadores consistentes do espectro f, (») da equagdo

(37), apontada por JUDGE et al. (1985), é dada pela seguinte expressao:

=H

My
, (0) :zi(koco +22kjcjcosij (48)
T j=l1

em que a seqiiéncia de pesos A; = {Ag, A;, Ay..., Ayr} € chamada de janela de
defasagem (ou de suavizacdo) e o termo M; (< N) é chamado de ponto de
truncamento. Comparando com a equacgao (42), pode-se observar que os valores
estimados das autocovariancias ¢; para My <j < N ndo sdo utilizados, enquanto
os valores de ¢; para j < My sdo ponderados por um fator A;.

A escolha do ponto de truncamento M7 € um tanto quanto problemética,
pois a sua determinagdo rigorosa ainda ndo foi estabelecida na literatura

especializada disponivel, e a maioria dos métodos indicados para essa escolha é

um tanto quanto subjetiva. Se o valor de M7 for pequeno, a variancia de fy(®)

serd pequena, mas o viés do estimador serd maior; em contrapartida, se o valor de

My for grande, o viés serd pequeno, mas a variancia de fy(w) serd grande,

tornando o espectro estimado muito "picotado". Uma regra sugerida por
CHATFIELD (1996), e que serd a adotada neste trabalho, é a de que se deve

escolher um ponto de truncamento (M7 ) dado por:

Mr=2- VN (49)
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As principais janelas de defasagem utilizadas na suavizacdo do
periodograma amostral, e que estdo presentes na maioria dos softwares que
£1° 2 ~
operam com andlise espectral®”’, sdo as Janelas de Parzen e de Tukey.

A seqiiéncia de pesos A; da Janela de Parzen sera dada por:

2 3
i M
-6 2 | +6.| -1 | vo<j<or
T MT 2
A =1 3 (50)
- M
o 0o Me o
M., 2
e a da Janela de Tukey sera:
1 T .
A= 1+cosM—J Vji=0,1,2,...M, 51)

T

As janelas de Parzen e de Tukey originardo espectros estimados muito
semelhantes, porém a janela de Parzen possui a vantagem de ndo gerar
estimativas negativas (que possuem dificil interpretacdo), o que pode ocorrer
caso seja utilizada a janela de Tukey. Assim, ela serd a utilizada neste trabalho.

Outro ponto que serd levado em conta na andlise espectral a ser
implementada se refere ao conceito de pré-branqueamento do processo das séries

analisadas (Y,). O pré-branqueamento implica que, para se analisar

especificamente os ciclos em uma série temporal, deve-se primeiramente
remover o componente de fendéncia da série (que poderd ter sido analisada
previamente) e possivelmente subtrair a média desta. Isso se dd porque, para se
implementar a andlise espectral em uma série de tempo, esta deve ser
estaciondria; caso contrdrio, o periodograma e a funcdo de densidade espectral
serdo "inflados" pelo primeiro coeficiente do coseno (freqiiéncia 0,0), que serda
muito maior que os demais, impossibilitando a andlise. Esse problema, que surge

caso sejam utilizadas séries de tempo com tendéncia para estimacdo do espectro

27 Como o SPSS € o STATISTICA.
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com a janela de Parzen, é denominado Leakage (vazamento) e torna o estimador
do espectro viesado.

Em alguns casos, também ¢ util suavizar a série antes da andlise, para
minimizar as oscilagdes aleatérias que podem encobrir significativos ciclos
periddicos no periodograma. A utilizacdo de dados na forma logaritmica é
comum para resolver esse problema.

O tamanho da amostra (N) para a aplicacdo da andlise espectral, a fim de
que se tenha razodvel estimativa do espectro, deve estar entre 100 < N < 200,
segundo CHATFIELD (1996); no entanto, GRANGER e HUGHES (1968)
indicam que N = 100 observagdes pode ser um ndmero significativo,
principalmente se os dados forem pré-branqueados.

A periodicidade dos dados (semanais, mensais, anuais...), ou intervalo de
freqgiiéncia, a serem analisados depende dos objetivos da pesquisa. Como o que
de fato se deseja € analisar a possibilidade de ciclos ao longo dos anos nas séries
(por exemplo, ciclos de seis em seis anos), as observacdes deverdo ser anuais.
Caso se julgar necessdria a andlise da existéncia de ciclos sazonais com a andlise
espectral, o que também é possivel, serdo trabalhados dados mensais. Um
exemplo®® dado por CHATFIELD (1996:108), e também citado por FRANCA

(1990), pode melhor ilustrar essa questao:

"... suponha-se que as leituras de temperatura sdo tomadas ao meio dia de cada
dia em uma certa cidade. E claro que estas observagdes ndo nos dirdo nada
acerca da variacdo da temperatura dentro do dia. Em particular, ndo dirdo se
as noites sdo mais quentes ou frias que os dias. Somente com uma observagdo
por dia a freqiiéncia de Nyquist é ®, = T radianos por dia, ou f, = 1 ciclo por
dois dias. Esta é a mais baixa das freqiiéncias que explicariam a variacdo
dentro do dia. Por exemplo, a variagdo com uma longitude de onda de um dia
tem freqiiéncia angular ® = 27 radianos por dia, ou f = 1 ciclo por dia. Para
obter informacdes acerca da variacdo da temperatura dentro do dia, dever-se-
iam tomar duas ou mais observacdes por dia."

De acordo com o sugerido por RAUSSER e CARGILL (1970), para
verificar se em um espectro estimado existem picos estatisticamente
significativos, podem-se empregar dois critérios: o primeiro se refere a uma

simples andlise visual da fun¢do de densidade espectral estimada buscando

% Tradugdo do autor.
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identificar, intuitivamente, se alguns picos se destacam nesse espectro em relacao
aos demais; o segundo critério, que é cientificamente mais rigoroso, € baseado no
teste da hipotese (nula) de que o espectro estimado ndo € estatisticamente
diferente do espectro de um processo puramente aleatorio (ruido banco).

Conforme mencionado anteriormente, o espectro tedrico de um processo
puramente aleatério serd uma linha horizontal, indicando que a contribuicao de
todas as freqii€ncias para a variancia do processo serd igual e que, portanto, nao
existem ciclos na série. Assim, se a hipétese nula for rejeitada, pode-se concluir
que o espectro estimado apresenta picos relevantes para explicar a variancia da
série.

Um processo estocdstico serd dito um processo puramente aleatorio
(ruido branco) se ele for composto por uma seqiiéncia de varidveis aleatérias {€,}

que sdao mutuamente independentes e identicamente distribuidas, com uma média

v A .o 2 .
zero e variancia igual a 6%, ou seja:

Y. =¢ (52)
em que €, é uma seqiiéncia de varidveis aleatodrias e:

E [&] =0;
Var [g] = 6°

Elee] =0V t#k

A funcdo de autocovariancias para o ruido branco sera:

zv':
y,=1° Y 0 (53)
0,0

Dessa forma, substituindo esses valores na equagao (42), tem-se:

1 > o’
fo(0)=—|0>+2Y 0-cos(wj) |=— V-T<O<T 54
v (@) 27:{ ) (J)} o (54)

i=l
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ou:

fo@=""=""  Vv0<o<n (55)

dado que o espectro € simétrico em torno de ® = 0. Assim, tem-se que o espectro

serd uma linha horizontal, como se pode observar na Figura 14.

7

fy (@)

Q

\4

Fonte: RAUSSER e CARGILL (1970).

Figura 14 - Espectro de um ruido branco.

Dificilmente o espectro estimado para uma varidvel econdmica ird
apresentar comportamento suave como o da Figura 14. De maneira geral, alguns
picos de diferentes amplitudes serdo verificados, e a significancia deles deverd
ser testada.

Se as observacdes na série analisada (dos precos do café no presente
caso) forem independentes entre si, ndo apresentando repeti¢cdes ciclicas, os
valores calculados em seu periodograma deverdao se comportar como um ruido
branco e seguir uma distribuicdo exponencial.

Pode-se implementar um teste que compare os valores estimados do

periodograma do café com uma distribui¢cdo exponencial para indicar se estes
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precos apresentam ciclos ou se comportam de maneira similar a uma série do tipo
ruido branco, caso em que ndo se configuram ciclos estatisticamente
significativos.

Esse teste permite se encontrar uma faixa de confianca superior, que
fornece uma linha paralela dada pela distribuicdo exponencial, indicando que nas
freqliéncias com picos que ficarem acima dessa linha ocorrem ciclos
estatisticamente significativos, ao passo que os picos de freqiiéncias que se

encontrarem abaixo desta linha ndo podem ser considerados significativos.

2.2.3. Analise do componente sazonal

Diversos métodos podem ser empregados para a andlise do componente
sazonal em uma série de tempo, desde a andlise visual do grafico da série, que se
apresenta como a mais simples, porém ttil, op¢do, passando pelos Modelos de
Regressdo Linear com Varidveis Independentes Bindrias (Varidveis Dummy), até
a utilizacdo de métodos mais sofisticados como a propiciada pelos Modelos de
Andlise Espectral (que trata a sazonalidade como um ciclo de periodo fixo igual
a 12 meses) e pelos Modelos de Box e Jenkins Sazonais — SARIMA.

No entanto, a utilizacdo desses respectivos modelos estd ligada
basicamente a dois aspectos fundamentais: o primeiro se refere aos objetivos do
pesquisador quanto ao componente sazonal, ou seja, pode-se ter como objetivo a
andlise do componente sazonal, que € o caso do presente trabalho, e, ou, elaborar
um modelo de previsdo que incorpore a sazonalidade para ganhar eficicia
preditiva. Entretanto, pode-se ter também como finalidade apenas a
desazonalizacdo dos dados, a fim de observar com maior precisao o
comportamento de outros componentes. Por outro lado, o préprio comportamento
do componente sazonal € decisivo para determinar o método a ser empregado
para a sua “modelagem”.

Conforme aponta VANDAELE (1983), assim como o componente de
tendéncia em uma série de tempo pode ser classificado, de acordo com a sua

natureza, como do tipo deterministico ou do tipo estocdstico, 0 componente
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sazonal também poderd ser conceituado como sazonalidade deterministica e
sazonalidade estocdstica™. Assim, a utilizagio do método errado para a andlise e
eliminacdo desse componente poderd implicar inferéncias e conclusdes
imprecisas.

A visualiza¢do grafica do componente sazonal em uma série de precos,
por exemplo, que é a varidvel de interesse no presente estudo, pode e serd
implementada por meio da elaboracdo de graficos que fixem no eixo das abcissas
o periodo de um ano, para o caso de sazonalidade anual, e representem no eixo
vertical os precos praticados em diferentes anos. Esse procedimento pode ser
mais bem compreendido com a ajuda da Figura 15.

Como se pode observar, a sobreposi¢do das reparticdes da série pode
indicar que um determinado comportamento sazonal exista. No caso da Figura
15, tem-se que a série tende a apresentar niveis mais elevados nos meses
préximos a julho, que poderia ser considerado o periodo de entressafra, e niveis
mais baixos nos meses proximos a passagem do ano calenddrio, ou seja, nos
meses de janeiro e dezembro.

Caso o comportamento das sobreposi¢des dos diferentes anos nao
apresentasse padrdo regular, poder-se-ia a priori inferir que a série em questao
ndo apresenta sazonalidade. Contudo, isso nem sempre € verdade, conforme
aponta SCHWAGER (1995). O padrao do comportamento sazonal pode estar
mudando ao longo dos anos, e essa mudanga pode estar sendo provocada por
uma relacdo multiplicativa entre o componente sazonal e o componente de
tendéncia na série. Assim, tem-se como um procedimento usual, conforme
indicado por VANDAELE (1983), a remocgao da tendéncia®® da série antes de se
iniciar a andlise do componente de sazonalidade, o que de fato serd feito no

trabalho de pesquisa.

2 . ~ . . .
? Esses conceitos serdo discutidos posteriormente.

% Com a utilizagdo dos métodos para eliminagdo da tendéncia de uma série apresentados anteriormente.
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Fonte: Elaboracao do autor.

Figura 15 - Exemplo de um gréfico que pode ajudar a detectar a componente sa-
zonal em um série de precos.

Se a série em questdo flutuar acentuadamente, a verificacdo da presenca
de sazonalidade pela visualizagdo direta do grafico da série pode ndo ser
possivel. PINDYCK e RUBINFELD (1998) argumentam que a andlise da funcdo
de autocorrelacdo para uma série de tempo pode se configurar num instrumento
alternativo eficiente para a verificagdo da ocorréncia de sazonalidade nessa série.

Essa funcdo, na forma amostral, serd dada por:

Y (5 - DY =)
ﬁk - (56)
Z(Yt _y)z

Para uma série y, mensal que apresente o componente sazonal, os

diversos pontos amostrais deverdo apresentar algum grau de correlacdo com os
1 .

dados correspondentes com lags e leads’’ de 12 meses. Ou seja, espera-se a

existéncia de correlagdo entre y, ;€ y,,;2 com os valores de y,. Essas correlagdes

' Lags se referem a valores defasados e leads se referem a valores futuros.
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deverdo se manifestar na funcio de autocorrelagdo amostral, dada por (56), pela

presenca de picos significativos para os valores estimados de p, , em que k = 12,

24, 36, 48... Esse procedimento também serd implementado neste trabalho.

A mensuracio dos efeitos, ou impactos, que os diferentes meses do ano
exercem sobre a série de tempo em questdo pode serd efetuada com a estimagao
de indices de sazonalidade, que de forma agregada representam o componente
sazonal. ABRAHAM e LEDOLTER (1983) descrevem o componente sazonal, e

os referidos indices, com a ajuda da seguinte equacao:
S, =) 8IND , (57)
i=1

em que IND ,; = 1 se t se refere ao periodo sazonal i e IND ,; = 0 para os demais
periodos; 9; representa os valores dos indices que deverdo ser adicionados ou
subtraidos da série sazonal, a fim de se eliminar esse efeito; e s representa o
nimero de periodos de sazonalidade que poderdo ocorrer. Por exemplo, s serd
igual a 12, se o fendmeno sazonal a ser analisado ocorrer mensalmente ao longo
do ano, e s serd igual a 4, se o fendmeno sazonal estiver ligado as esta¢gdes do ano
(trimestral).

De maneira geral, a implementagdo do cdlculo de tais indices consistird
da especificagcdo de uma equacdo de regressdo, que serd estimada por MQO,
tendo como varidvel dependente a série y, livre do componente de tendéncia.
Como varidveis independentes seriam especificadas 12 varidveis bindrias, para o

caso de andlise mensal. Assim, a equagdo a ser estimada sera:

Ve = B1Dic + B2Doc + B3Dai + BaDae + ... + B1oDiae + € (58)

ou, de maneira mais compacta:

12
y =B +)_BD, +¢, (59)
i=1
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emqueD;(i=1,2,3,..,12et=1,2, 3, ..., n) sdo varidveis dummy assumindo o
papel das varidveis IND na equagdo (57); € é um termo de erro aleatdrio; e [,
representa o efeito sazonal no i-ésimo periodo.

Como pode ser observado, a equacgao (59) possui intercepto. Esse modelo
nao poderd ser estimado com essa especificacdo, pois ocorrerd ai o problema
econométrico de multicolinearidade perfeita®. Assim, um dos valores de P;
devera ser igualado a zero (J;, por exemplo) e, portanto, a interpretagdo dos
indices sazonais serd modificada. Cada um dos indices [B; (para todo i # 12)
representard o efeito sazonal do i-ésimo més em relacdo ao valor observado no
12.° més, ou seja, serd a diferenca que deverd ser acrescida ou subtraida do valor
observado no més-base, a fim de eliminar o efeito sazonal. Neste trabalho sera
estimada uma equacao similar a dada em (59), com a exclusao do intercepto.

A significancia estatistica dos coeficientes estimados na equacdo (59)
serd testada com a utilizagdo do teste-F e pela andlise dos valores de
probabilidade estimados (p-values) para cada coeficiente. De forma geral, no
presente trabalho serd adotado o nivel de significincia o = 0,10, isto é, 10%.

Se o componente de sazonalidade presente na série analisada for do tipo
deterministico, os residuos do modelo (59) representardo os valores das séries
livres do componente de sazonalidade, isto é, serdo dados desazonalizados que
serdo utilizados na andlise de outros componentes, como o de volatilidade, por
exemplo.

A sazonalidade deterministica se refere ao efeito sazonal que apresenta
comportamento relativamente estivel e previsivel ao longo dos anos e geralmente
estd ligada a séries que sofrem influéncia da ocorréncia de fendmenos climaticos
e naturais, como também séries ligadas a datas especificas que se repetem de ano
em ano, com intensidade regular. Alguns exemplos que podem ser citados, de
acordo com ABRAHAM e LEDOLTER (1983), sdo: demanda de bens

consumidos em periodos de temperatura elevada (ventiladores, sorvete, ...);

32 = . . . . . .
O somatério das colunas das dummies apresentard colinearidade perfeita com a coluna de nimeros um
. . . . . . -1 L.
que multiplicam o coeficiente de intercepto. A matriz (X’X) ™ serd singular.
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demanda de brinquedos perto do Natal; oferta de produtos agricolas; ganho de
peso de bovinos, dada a maior disponibilidade de pastagens em alguns periodos
do ano; e precos de commodities agropecudrias, visto que esses pregos, de
maneira geral, estdo inversamente correlacionados com a oferta das commodities.

Contudo, conforme o discutido por VANDAELE (1983), o padrao da
sazonalidade na série y, poderd ser do tipo estocdstico. Isso ocorrerd nos casos
em que o componente sazonal possuir comportamento instdvel ao longo do
tempo, modificando-se de forma imprevisivel. A sazonalidade estocdstica em
séries de tempo geralmente ocorrerd em séries financeiras e macroecondmicas,
que sdo influenciadas por diversos fatores que nao necessariamente irdo se repetir
de forma previsivel de periodo sazonal para periodo sazonal. Assim, a estimacao
de um modelo como o dado pela equagdo (59) ndo iré ter nos seus residuos uma
série y,; livre do fendmeno sazonal.

Se a sazonalidade for do tipo estocdstica, tem-se como principal método
para eliminar o componente sazonal, e que serd utilizado neste trabalho, a
implementa¢do de um procedimento conhecido como diferenciagcdo sazonal. De
acordo com CHATFIELD (1996), os efeitos sazonais em uma série mensal serdao

eliminados pelo emprego do seguinte operador:

VlZYt =¥i- Y2 (60)

em que o operador V|, é chamado de operador de diferenca sazonal, e a sua
aplicacdo possibilitard a obtencdo de uma série estaciondria.

Alguns modelos de séries temporais, como o SARIMA, desenvolvido
por BOX e JENKINS (1976), incorporam a sazonalidade na forma estocéstica em
suas estruturas, para propiciar andlises e previsdes mais precisas dos valores
futuros da série. Essa classe de modelos serd apresentada brevemente a seguir’-.

Os modelos sazonais de BOX e JENKINS (1976), também conhecidos

como modelos SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)s, visam explorar a correlagdo serial

3 Para detalhes acerca da metodologia desses modelos, ver o trabalho original de BOX e JENKINS
(1976) e ABRAHAM e LEDOLTER (1983).
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existente entre diferentes valores de uma série temporal Y,. A equagdo

fundamental deste modelo € dada pela seguinte expressao:

(1-¢,B-¢,B*> —..—¢ B")(1-® B —..—-®,B")1-B)'(1-B")"y, = 61)
=(1-6,B—...—6 _B")(1-0,B' —....—0,B% ),

Na primeira parte desta expressdo, o primeiro termo entre parénteses’’
corresponde aos coeficientes de um modelo auto-regressivo -AR(p); o segundo
termo corresponde aos coeficientes de um modelo auto-regressivo sazonal —
SAR(P); o termo d corresponde a ordem de integracdo da série, ou seja, o nimero
de diferencas tomadas; e D corresponde ao nimero de eventuais diferengas
sazonais tomadas.

Na segunda parte desta expressao, apds o sinal de igualdade, o primeiro
termo entre parénteses corresponde aos coeficientes de um modelo do tipo média
mével — MA (q) e o segundo corresponde aos coeficientes de um modelo de
médias méveis sazonais — SMA (Q).

Utilizando-se o operador de diferencas V, este modelo pode ser reescrito,

de maneira mais compacta, como:
¢(B)P(B*)VV’y, =6(B)O(B* e, (62)

Para se identificar um modelo SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q)s, deve-se
inicialmente determinar os valores de d e D por meio da andlise do grafico das
fungdes de autocorrelagdo e de autocorrelacdo parcial. Se for observado
comportamento ndo-estaciondrio com persisténcia de elevados valores para os
coeficientes de autocorrelacdo e de autocorrelagdo parciais, pode-se inferir a
necessidade de diferenciacio da série.

Da mesma forma, se valores elevados e persistentes nos lags com

defasagens proximas aos multiplos do periodo sazonal (proximas de 12, 24 e 36,

*Em que B é um operador de defasagens. Por exemplo, BY,=Y,, e B k Y=Y,
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por exemplo), pode-se inferir também a necessidade de diferenciacdo sazonal da
série.

Conforme aponta Fava, em VASCONCELLOS e ALVES (2000), para
determinar os valores de p, P, g e Q também se deve observar o comportamento
das fungdes de autocorrelacio e de autocorrelacdo parcial da série
estacionarizada apds a possivel aplicacdo de diferencas consecutivas e, ou,
sazonais. O comportamento dos coeficientes de autocorrelacdo de lags menores
fornecerd subsidios para a determinacdo dos valores de p e g, e os coeficientes
ligados aos periodos sazonais indicardo os possiveis valores de P e Q. O Quadro
2, desenvolvido a partir do proposto por GUJARATI (1995), pode sintetizar as
possibilidades existentes.

Um outro método muito utilizado para desazonalizar uma série de tempo
¢ o desenvolvido pelo departamento de censos do governo norte-americano
(Census bureau), conhecido como programa de ajustamento sazonal X-11. No
entanto, esse programa, de acordo com VAUGHN et al. (1981), apresenta
algumas desvantagens fundamentais em relacdo as propostas do presente estudo.
Isto porque no “mecanismo” interno de eliminacdo da sazonalidade o programa
ja possui incorporados procedimentos para tratamento das componentes de
tendéncia e ciclos. Ou seja, o programa elimina a sazonalidade implementando
também um tratamento para os demais componentes, como uma espécie de
“caixa preta”, e esses demais componentes sdo justamente os pontos de interesse
do presente estudo. Além disso, este programa ndo opera com séries temporais

longas, como as que serdo analisadas no presente trabalho.
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Quadro 2 - Padrdes tedricos tipicos das fun¢des de autocorrelagio

Tipo de Modelo

Padrao Tipico da FAC

Padrao Tipico da FAC Parcial

AR(p)

MA(q)

ARMA(p,q)

SAR(p)

SMA(q)

SARMA(p,q)

Queda exponencial ou na
forma de uma sendide
amortecida nos lags iniciais.

[T

Picos significativos nos “p
lags do modelo

Queda exponencial ou na
forma de uma sendide
amortecida nos lags iniciais.

Queda exponencial ou na
forma de uma sendide

amortecida nos lags sazonais.

Picos significativos nos “P”
lags sazonais do modelo

Queda exponencial ou na
forma de uma sendide

amortecida nos lags sazonais.

Picos significativos nos “p” lags do
modelo

Queda exponencial ou na forma de uma
sendide amortecida nos lags iniciais.

Queda exponencial ou na forma de uma
sendide amortecida nos lags iniciais.

Picos significativos nos “P” lags
sazonais do modelo

Queda exponencial ou na forma de uma
sendide amortecida nos lags sazonais.

Queda exponencial ou na forma de uma
sendide amortecida nos lags sazonais.

Fonte: Elaboragdo do autor a partir de proposicao inicial de GUJARATI (1995).

2.2.4. Analise do componente de volatilidade

Uma das principais pressuposicoes do modelo de regressdo linear

classico € a de que os termos de erro possuem variancia uniforme e ndo sao

correlacionados uns com os outros. De forma geral, essas caracteristicas sao

descritas em termos da matriz de variancias e covariancias do vetor de erros. Esta

matriz apresenta em sua diagonal principal as variincias dos erros individuais das

observacdes amostrais e fora da diagonal principal as covariancias entre eles. Se

todos os termos desta diagonal principal sdo iguais, tem-se que 0s erros
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apresentam varidncia uniforme, ou seja, sdo ditos homoceddsticos; caso
contrario, sdo chamados de erros heteroceddsticos. Por outro lado, se os termos
fora da diagonal principal sdo iguais a zero, os erros sdo ditos nao-
correlacionados, isto €, o erro ocorrido em um periodo nio € correlacionado com
o termo de erro de outro periodo.

Se esses pressupostos de homocedasticidade e ndo-correlacdo serial dos
residuos forem violados, a matriz de Varidncias e Covariancias nao apresentard
mais a forma 6°1, em que o° é a variancia uniforme, anteriormente referida, e I é
uma matriz identidade de ordem 7. Com essa violagdo, os estimadores de
Minimos Quadrados Ordindrios (MQO) perdem sua caracteristica de minima
variancia (deixam de ser estimadores BLUE) e, com isso, o estimador a ser
empregado é o de Minimos Quadrados Generalizados (MQG).

De maneira geral, dadas as caracteristicas intrinsecas dos dados, a
presenca de heterocedasticidade estd associada a dados extraidos de cortes
seccionais (cross-sections), e a presenca de autocorrelacdo estéd ligada a dados de
séries de tempo, o que, conforme GUJARATI (1995), ja se tornou uma espécie
de "senso comum". Entretanto, estudos relativamente recentes, como os de
ENGLE (1982, 1983) e CRAGG (1982), mostraram que em andlises de dados
macroecondmicos e de séries de tempo relativas a dados financeiros, como
precos de acdes nas bolsas de valores e indices de precos, foram encontradas
diversas evidéncias de varidncias menos estiveis do que as normalmente
assumidas nos modelos tradicionais. Eles apontam que a instabilidade das
variancias desses dados se caracteriza como regra geral, € ndo como exceg¢ao, e
que os modelos econométricos empregados para andlise e previsdo dessas séries
deveriam incorporar essas caracteristicas irregulares das variancias.

E nesse contexto que se originaram os Modelos de Heterocedasticidade
Condicional Auto-regressiva (ARCH) e duas de suas principais variagcdes, quais
sejam: o 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
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caracteristica de detectar assimetrias nas variancias condicionais. Esses modelos
serdo empregados na tese para a andlise da volatilidade dos precos do café.

O surgimento desses modelos se deu com ENGLE (1982), que, ao
analisar modelos de inflacdo, detectou que erros de previsdo tendiam a ocorrer na
forma de clusters, sugerindo uma forma de heterocedasticidade na qual a
variancia dos erros de previsdo dependesse do tamanho do erro anterior. Com o
intuito de captar essa relacdo, ele desenvolveu o modelo ARCH, que, de acordo
com GUJARATI (1995), possui como idéia principal o fato de que a variancia de

‘e’ no periodo de tempo =% depende do tamanho do quadrado do termo de erro

2
no periodo t-1, ou seja, depende de e o Dado um modelo de regressao linear de

k + 1 variaveis, como:
Yt = B() + lelt + ...+ Bkat + € (63)

o termo de erro e, condicionado a informacgdo disponivel no periodo (#-1), seria

distribuido como:

e ~N[0, (0% + 0e’1)] (64)

Portanto, tem-se que a variancia de e no periodo ¢ ird depender de um
termo constante mais o quadrado do erro no periodo #-/. Esse seria o chamado
processo ARCH(1), que pode ser generalizado para ‘m’ defasagens de e,

gerando o processo ARCH (m) conforme se segue:
Var(e,) = 6% = Olg + 04€%1 + 00’ n + ... + O em (65)

No modelo ARCH (m) a varidncia de e no periodo ¢ dependerda de um
termo constante mais o quadrado dos erros nos periodos ¢-/ até t-m. Caso nao
exista a correlacgdo entre as variancias dos erros, os coeficientes (alfas) estimados
em (65) ndo serdo estatisticamente diferentes de zero, e o modelo apresentard

homocedasticidade, retornando ao caso classico.
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Uma forma proposta por ENGLE (1982), para testar a hipétese nula (de
nao-correlacdo das variancias), seria pelo Teste do Multiplicador de Lagrange,

que serd o utilizado neste estudo. Este teste consiste basicamente em tomar-se o

R2 da regressao (65) e multiplicd-lo pelo nimero de observacdes T da amostra; o
coeficiente encontrado possuird distribui¢do Qui-quadrado com um grau de
liberdade. Comparando o valor encontrado com o tabelado, pode-se definir pela
significancia ou nao dos coeficientes estimados.

Conforme aponta GREENE (1997), para o modelo ARCH (1), e

similarmente para os de ordem (m), caso | oy | <1, os estimadores de MQO para
(1) continuam sendo Blue, porém os estimadores nao-lineares de MQG sao mais
eficientes. Portanto, a estimacdo deverd ser realizada pelo Método da Méaxima
Verossimilhanga (MMV), onde se assume que os erros sdo distribuidos
normalmente.

Em diversas aplicagdes, 0 modelo ARCH (m) apresentou longa estrutura
de defasagens, porém BOLLERSLEV (1986) desenvolveu um refinamento do
modelo ARCH, proposto por ENGEL, onde seria possivel, com nimero menor
de parametros (de acordo com o principio da parciménia em econometria), se
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 que a variancia dos
erros de um modelo, econométrico ou de séries temporais, no periodo ¢
dependera basicamente de trés termos, a saber:

a) Um termo médio ou constante .
b) Inovacdes (choques) acerca da volatilidade, que € determinada pelo quadrado

dos residuos (ezt_l) do periodo #-1, que é o termo ARCH.
¢) revisdo da volatilidade feita no Gltimo periodo ((Asff1 ), que € o termo GARCH.

Conforme HALL et al. (1995) mencionam, 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
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ponderada de uma varidncia média, ou constante de longo prazo, a previsdo da
variancia feita ontem e "o que foi aprendido"” ontem.
As relacdes mencionadas anteriormente sdao formalizadas pelas seguintes

equacoes que compdem o modelo GARCH (1,1):

Y. =XT + ¢ (66)

Y =W + e’ + POt (67)

A equacdo (66) representa um modelo genérico, que tanto pode ser um
modelo econométrico "tradicional" como um modelo de séries temporais do tipo
SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q),, descrito anteriormente. O ponto importante a se
ressaltar refere-se ao fato de que este modelo deve ser bem ajustado, no sentido
de garantir que os residuos (e,) possuam média zero e ndo sejam correlacionados.
Contudo, a varidncia condicional de e, serd dada pela equagdo (67) e indica que
ela pode estar mudando ao longo do tempo, o que € o motivo principal do
surgimento e desenvolvimento dos modelos ARCH, e distinguir os componentes
condicionais da variancia dos residuos dos componentes puramente aleatorios.

A equacdo (67) pode ser generalizada, a fim de se obter o modelo

GARCH de ordem (r,m), que apresenta a seguinte forma:
2 2 2 2 2 2 2
G =M+ 0e | +0pe 0+ ... +0pem+ P10+ P20 +...+ PO (63)

ou, de forma mais compacta:
2 N 2 : 2
G, =0+) aer +) Bor, (69)
i=1 j=I

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

Contudo, conforme afirmam GREENE (1997) e HALL et al. (1995), na
prética, a maioria dos processos de volatilidade condicional tem sido modelada
como processos GARCH (1,1), sendo poucos os casos em que modelos de ordem

superior apresentam resultados significativamente melhores.
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A soma dos coeficientes de um modelo GARCH ¢ chamada de
coeficiente de persisténcia da volatilidade. Por exemplo, no modelo
GARCH(1,1) dado pela equacdo (67), a persisténcia serd dada pela soma (0+f3).
Valores baixos (proximos de 0) para o coeficiente de persisténcia indicam que
um choque inicial sobre a volatilidade ird provocar efeitos rdpidos sobre o
comportamento das séries e que, apds curto periodo de tempo, a variancia da
série deverd convergir a sua média histdrica.

Por outro lado, quanto maior (mais préximo de 1) for o valor do
coeficiente de persisténcia, mais vagarosamente o choque sobre a volatilidade ira
se enfraquecer e, portanto, maior serd a demora do processo de reversdao a média
para a variancia. Finalmente, conforme apontam CUDDINGTON e LIANG
(1999), 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 questdo. Nesse caso, diz-se que a variancia condicional de e, possui raiz
unitdria e a varidncia permanecerd elevada, ndo apresentando reversdao a sua
média historica. Isso, de acordo com NELSON (1990), ndo implica que a série de
residuos e, ndo seja estaciondria, mas sim que a variancia incondicional de e, ndo
sera.

Na anédlise do comportamento da variancia condicional de algumas séries
de ativos financeiros (como o preco de acgdes), alguns autores, como GLOSTEN
et al. (1993) e NELSON (1991), observaram comportamento assimétrico da
volatilidade em relacdo a choques positivos e negativos no comportamento das
séries. De maneira geral, a evidéncia empirica indicava 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 "altistas" da mesma
magnitude.

De acordo com ENGLE e NG (1993), esse fendmeno de assimetria na
volatilidade pode ser representado graficamente com a ajuda de uma Curva
Assimétrica de Impactos de Choques, dada pela Figura 16. Como se pode

observar, choques (inovagdes) positivos tendem a ter impactos menos
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expressivos sobre a volatilidade das séries do que choques negativos da mesma

magnitude.

N Volatilidade

N,

-€ 0 € Choques

Fonte: QMS (1995).

Figura 16 - Curva assimétrica de impactos de choques.

De acordo com a especificagdo de GLOSTEN et al. (1993), a varidncia
condicional assimétrica pode ser representada formalmente pela seguinte

variacdo do modelo GARCH (1,1), conhecida como modelo TARCH (1,1):
c. =o+oe’, +ye. d, , +po’, (70)

emqued,;=1Ve<0ed =0V e>0. Dessa forma, choques positivos (e;> 0) e
choques negativos (e, < 0) terdo diferentes efeitos na varidncia condicional:
choques positivos terdo impacto dado por o e choques negativos terdo impacto
dado por a + 7. Se o coeficiente 7y for significativamente diferente de zero, diz-se

que a variancia condicional é assimétrica. Assim, Y < 0 indica que um choque
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positivo implica menor volatilidade do que um choque negativo de mesma
magnitude.
A especificacdo do modelo TARCH de ordem superior, TARCH (r,m), é

dada pela seguinte expressao:
2 2 2 2 2 2 2 2
o, =0+oe,  +o,e, ,+...+o e +ye_d,_, +B,0, +B,0,,+..+B.c_, (71)

ou, de maneira mais compacta:
2 N 2 2 - 2
G, =0+) ae; +ye d_ +) B,oL (72)
i=1 j=I

Uma maneira alternativa para se detectar a existéncia de efeitos
assimétricos na volatilidade pode e serd implementada neste trabalho com a
utilizacdo de um grafico das correlagdes entre o quadrado dos residuos e os
residuos defasados do modelo GARCH estimado. Essas correlagdes cruzadas
deverdo ser iguais a zero para o caso de um modelo GARCH simétrico e
negativas para o caso de um modelo TARCH, que incorpora essa assimetria.

Conforme afirma GREENE (1997), um modelo de regressao com termos
de erro que apresentam as caracteristicas apontadas pelos modelos do tipo ARCH

pode ser estimado pelo método tradicional dos Minimos Quadrados Ordindrios
(MQO), e os estimadores (ﬁ) resultantes desse processo serdo os estimadores

lineares mais eficientes de 3. Contudo, existe um estimador nao-linear que é mais
eficiente e, conseqiientemente, mais desejdvel do ponto de vista estatistico,
apesar de envolver um maior esforco computacional. Esse estimador € dado pelo
Método da Mdxima Verossimilhanca™ e geralmente é utilizado na estimagio
dessa classe de modelos, visto que esse método estd disponivel nos pacotes

econométricos que operam com modelos do tipo ARCH.

 Prova 5 no Apéndice A.
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2.3. Evidéncia empirica e literatura correlacionada

A presente pesquisa busca contribuir para o melhor entendimento do
processo de formagdo de precos no mercado spot de café. Em alguns aspectos,
este trabalho deverd se mostrar como inédito, porém em outros ele deverd
ratificar alguns resultados encontrados por outros autores ou mesmo contestar
esses resultados.

De maneira geral, alguns pontos podem ser apontados como os principais
aspectos diferenciadores do presente trabalho de pesquisa em relacdo aos
trabalhos preexistentes. O primeiro se refere a sistemadtica de andlise. No trabalho
de pesquisa serdo analisados todos os componentes estocdsticos determinantes
das séries de precos do café no mercado internacional. Varios trabalhos, como os
de MORICOCHI et al. (1997), HEIFNER e KINISHITA (1994), CORTEZ e
MARTIN (1996), PETTI (1996), DALY (1956), FRANCA (1990),
CAVALCANTI (1978) e HASEGAWA (1995), entre outros, enfatizam a analise
do comportamento de um’® dos componentes dos precos, como, por exemplo, o
componente sazonal, ou o ciclico.

Em segundo lugar, tem-se que a metodologia a ser utilizada na andlise
dos problemas levantados, principalmente no tocante a andlise de ciclos e da
volatilidade dos precos no mercado spot da referida commodity, se apresenta
como um fator diferenciador do presente trabalho. Com relacdo a andlise
espectral, apesar do "potencial" desse instrumental, observa-se que apenas alguns
trabalhos, como o de FRANCA et al. (1989) e FRANCA (1990), o aplicaram
para a andlise de ciclos de precos de commodities, no caso o preco do algodao.

Mesmo para o estudo de ciclos em outras varidveis econdmicas, 0 uso
dessa metodologia ainda ndo estd plenamente difundido. Alguns casos que

podem ser citados, na literatura brasileira, se referem ao estudo de ciclos em

*® COUTO (1996) seria uma exce¢do a esta relacdo, visto que nesse trabalho o autor analisou o
comportamneto dos componentes de tendéncia, ciclo e sazonalidade nos precos da bovinocultura de
corte no Estado de Sao Paulo.
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exportacdes (LEMOS, 1983); indices de acdes (CONTADOR, 1975); e consumo
de energia elétrica (PEREIRA et al., 1986).

No que tange ao estudo da volatilidade de precos de ativos
agropecudrios, observa-se que a metodologia dos modelos da "familia" ARCH
praticamente ainda nao foi utilizada no Brasil. A grande maioria das aplicagcdes
se refere a andlise do comportamento da volatilidade de ativos financeiros e de
outras varidveis de natureza macroecondmica, como: taxas de juros (ROCQUE e
GARCIA, 1997); inflagdio (ENGLE, 1982; BOLLERSLEV, 1986); taxa de
retorno de acdes (NELSON, 1991); e indices de bolsas de valores (BERA et al.,
1993).

Outro aspecto diferenciador do trabalho de pesquisa, em relacio a
literatura preexistente, se refere a commodity que terd seus precos e mercados
analisados. Conforme discutido anteriormente, o café se configura como a
principal commodity transacionada nas bolsas de futuros do Brasil, respondendo
por mais da metade do volume total de contratos agropecudrios negociados, em
termos de ndmero de negdcios e de recursos movimentados. Todavia, nenhum
estudo utilizando a metodologia geral proposta foi ainda implementado para a
andlise do mercado fisico desse importante produto brasileiro.

Muitos dos estudos do comportamento de mercados e precos existentes
se referem a produtos que possuem relevante expressao na composicdo do
agronegécio nacional, como o leite, frango e arroz, mas que ndo sao
transacionados em bolsas de futuros brasileiras, e, ou, commodities, que, apesar
da sua importancia, t€m em seus contratos futuros uma demanda, ainda, pouco
expressiva. Este é o caso da soja, do actcar, do milho e do algoddo, estudados
por FRANCA (1990).

Assim, o presente trabalho de pesquisa apresenta um diferencial em
relacdo aos trabalhos preexistentes, pois tem como um dos seus principais
objetivos a geracdo de subsidios tedricos e empiricos aos agentes econOmicos
atuantes nos mercados futuros de café; esses subsidios podem ser extremamente
uteis enquanto informacdes necessdrias a otimiza¢do dos seus processos de

tomada de decisao de hedge e especulacao.
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2.4. Dados e softwares computacionais utilizados

Para a implementacdo do presente projeto de pesquisa foram utilizados
dados mensais secunddrios dos precos reais do café brasileiro no mercado Spot
de Nova lorque (New York 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 ddlar por libra-peso, deve-se dividir 60.000 gramas por
453,6 gramas e depois dividir por 100, o que resultard no fator 1,3228.
Inversamente, para transformar o pre¢co de Nova Iorque (US$ cent./libra-peso)
em cotacdes da BM&F (US$/saca), deve-se multiplicar o primeiro por 1,3228.

Os dados foram coletados em anudrios estatisticos da produgdo agricola
brasileira publicados pela FNP Consultoria. As edi¢des consultadas foram:
AGRIANUAL 96, AGRIANUAL 97, AGRIANUAL 98, AGRIANUAL 99,
AGRIANUAL 2000 e AGRIANUAL 2001. Deve-se ressaltar que os dados
referentes aos meses de setembro a dezembro de 2000, que nao estdo publicados
no anudrio de 2000, foram obtidos diretamente no escritério da empresa FNP
Consultoria.

Os dados, que se encontravam em valores nominais de USS$, foram
atualizados para valores de dezembro de 2000 por meio do indice de inflagdao
americana para o consumidor (Consumer Price Index for All Urban Consumers)
do U.S. Department of Labor - Bureau of Labor Statistics.

Os principais softwares que foram empregados no trabalho de pesquisa
para o processamento dos dados e dos modelos de andlise nos dominios do tempo
e da freqiiéncia foram: STATISTICA 5.0, da Stat Soft Inc.; o SPSS 8.0, da SPSS
Inc.; e EVIEWS 3.1, da Quantitative Micro Software.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1. Analise do componente de tendéncia

A verificagdo da ocorréncia ou ndo do componente de tendéncia (ndo-
estacionariedade) nos precos reais do café se configura como um ponto de
profunda importancia para andlises empiricas que envolvam o mercado cafeeiro,
em particular as andlises implementadas por meio de modelos econométricos.
Isso ocorre porque, caso esses aspectos ndo sejam levados em consideracdo, as
andlises poderdo ser equivocadas em razdo do problema econométrico de
regressoes espurias.

Regressdes de uma varidvel, que apresente tendéncia em funcdo de
outra(s) que também apresente(m) comportamento nao-estaciondrio, poderao
levar a elevados valores para o coeficiente de determinacio dos modelos (R?),
mesmo que essas varidveis ndo tenham nenhuma relacdo econdmica entre si.
Esse problema ocorre porque, se ambas as séries exibirem componentes de
tendéncia (tanto de elevacio como de queda), o valor alto para o R” se dard em
funcdo da presenca da tendéncia e ndo de uma verdadeira relacdo entre as
variaveis.

Com base no exposto, foram realizados diversos testes para determinagao

da existéncia e influéncia do componente de tendéncia nos pregos reais do café
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brasileiro no mercado spot de Nova lorque. Esses testes se iniciaram com
andlises mais simples e diretas, como as propiciadas pela verificacdo do gréafico
dos precos para o periodo selecionado como amostra, passando pela andlise da
fungdo de autocorrelacdo e do respectivo correlograma da série de precos, bem
como o de sua primeira diferenga. Posteriormente, foram realizados os testes de
raizes unitdrias de Dickey-Fuller (DF), de Dickey-Fuller Expandido (ADF) e o
teste de Phillips-Perron, para uma andlise mais consistente da estacionariedade
dos precos do café. Modelos deterministicos também foram elaborados e

testados.

3.1.1. Analise grafica

Na Figura 17, que representa o comportamento da cotacdo do café
brasileiro no mercado internacional, pode-se observar que, quanto ao
componente de tendéncia’’, o grifico indica que os precos da referida commodity
apresentaram, de maneira geral, comportamento de razodvel declinio no periodo
analisado, compreendido entre os anos de 1946 e 2000.

Deve-se ressaltar que os precos apresentaram alguns momentos de alta
abrupta, em razdo de fatores climdticos adversos ocorridos no periodo da
amostra, a saber: uma elevagao significativa em relagdo ao seu nivel anterior nos
anos de 1976 e principalmente 1977, em razdo de geada forte ocorrida no ano de
1975; uma seca forte ocorrida em 1985 que implicou quebra de safra e
consecutiva elevacdo de precos em 1986; e, além disso, a jun¢do de geadas e

secas ocorridas em 1994 provocou novo pico nos precos em 1995.

37 Aspectos ligados a ciclos, sazonalidade e volatilidade dos precos serdo discutidos posteriormente.
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Fonte: Elaboracdo prépria a partir de dados do USDA — Departamento de
Agricultura dos Estados Unidos.

Figura 17 - Precos reais do café brasileiro no mercado Spot de Nova lorque —
1946/2000 (em centavos de US$/libra-peso de 2000).

Estes anos, a principio atipicos, ndo foram excluidos da andlise dos
dados, visto que um dos principais interesses do presente trabalho de pesquisa se
constitui na busca de comportamentos periddicos nos pregos, que podem ser
provocados tanto por varidveis econdmicas quanto naturais, como € o caso de
geadas e secas, que podem ocorrer com certa periodicidade. Assim, o tratamento
dos referidos anos como outliers e a sua conseqiiente exclusdo da amostra
poderiam, na verdade, se configurar como procedimento contrdrio aos objetivos
da pesquisa.

Como se pode ainda visualizar na Figura 17, os anos de 1946 a 1955

representaram um periodo de crescimento para os precos do café brasileiro,
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porém foram seguidos por um periodo de igual duracdo, em que os pregos
apresentaram processo de reversdo de comportamento. Os 10 anos seguintes, de
1966 a 1975, foram caracterizados por relativa estabilidade com alguma
oscilagdo em torno do valor médio para o periodo, que foi de US¢ 219.34 por
libra-peso.

Ap6s a forte geada ocorrida em 1975, que alavancou os precos do café
em 1977 para patamares nunca antes vistos no setor, pdde-se verificar que os
mesmos voltaram a apresentar uma tendéncia de queda ainda mais forte que a
apresentada na primeira metade da amostra estudada. Essa tendéncia, que se
iniciou em 1978, perdurou pelos 15 anos seguintes, com exclusio do ano de
1986, que sofreu os reflexos da seca de 1985, conforme mencionado
anteriormente, culminando com o periodo de maior deprecia¢do nos precos para
a commodity brasileira de toda a sua histéria recente. Nos anos de 1992 e 1993, o
café¢ apresentou preco real médio de US¢ 73,85 por libra-peso, e em agosto de
1992 o produto chegou a ser cotado a US¢ 56,34 por libra-peso.

Apesar da relativa recuperaciao dos precos em 1995 e 1997, a andlise dos
cinco ultimos anos da amostra estudada indica que os produtores de café deverdao
buscar se tornar cada vez mais competitivos em suas atividades, visando operar
com sistemas mais eficientes em termos de custos e produtividade, uma vez que
os precos do café estdio em um processo de queda que vem se intensificando,
principalmente nos ultimos 25 anos.

Tem-se, portanto, que a andlise visual da série temporal dos precos do
café indica que ela se comporta como uma série nio-estaciondria, pois pode-se
observar a presenca do componente de tendéncia (de baixa no presente caso) e
uma relativa inconstancia na média da série e, principalmente, na sua variancia, o
que sdao pré-condicoes necessdrias, porém ndo suficientes, para a
estacionariedade da série. Ou seja, os referidos momentos da série de precos do
café apresentam-se “visualmente” como variantes em funcio do tempo.

Todavia, a simples andlise do grafico dos precos do café ndo pode ser
considerada como definitiva para determinacao da estacionariedade e da presenca

de tendéncias deterministicas e, ou, estocdsticas para a série em questdo. Isso
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porque as informacdes obtidas da visualizacdo de um grafico de uma série de
tempo sdo meramente indicativas de possiveis padrdes sistemdticos e repetitivos
de comportamento para esta. Assim, andlises e testes mais rigorosos serao
apresentados a seguir, para analisar aspectos ligados ao componente de
tendéncia, que aparentemente se verifica como presente nos precos reais do café

brasileiro no mercado spot de Nova lorque.

3.1.2. Analise da funcao de autocorrelacao amostral

Conforme discutido anteriormente, um importante guia para a descoberta
de propriedades e caracteristicas da série de precos do café é dado pelo cdlculo de
valores denominados coeficientes de autocorrelacdo amostral, por meio da
equacdo (56). Esses coeficientes mensuram a correlagio existente entre os precos
em diferentes momentos no tempo. Eles também fornecem informagdes que
possibilitam a descoberta do modelo probabilistico que possa ter gerado essa
série de tempo.

O gréfico dos coeficientes de autocorrelacdo amostral, também chamado

de correlograma, em que os valores das autocorrelagoes (ﬁk) sdo plotados em

relacdo as suas diferentes defasagens (k), se constitui num dos principais
instrumentos de auxilio para a interpretacdo destes coeficientes. Se os precos do
café apresentarem o componente de tendéncia, os valores das autocorrelacdes
ndo irdo convergir para zero de maneira rdpida, apenas apdés um nimero
relativamente elevado de defasagens (12, por exemplo). Isso ocorrerd, pois as
observacdes de um mesmo lado da média geral dos precos tenderdo a ser
seguidas por grande nimero de observacdes do mesmo lado da média, em fungdo
do componente de tendéncia.

Dessa forma, estimou-se a fung¢do de autocorrelacio amostral para os
precos do café brasileiro a partir da equagdo (56). Na Figura 18, € representado o

correlograma para a série de pregos.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 18 - Correlograma amostral para os pregos reais do café.

Um primeiro aspecto que deve ser ressaltado se refere ao fato de que o
valor de primeiro coeficiente de autocorrelagdo é extremamente alto (0,982), e
este € seguido por uma série longa de valores das autocorrelagcdes que apresentam
comportamento de queda bastante lento. O coeficiente de autocorrelacio demora
19 defasagens até cair abaixo de 0,5, o que é um indicador de que os precos do
café se comportam como um processo nao-estaciondrio e que possivelmente pode
apresentar raizes unitarias.

Esse tipo de padrao comportamental pode ser contrastado com um em
que a série analisada seria puramente aleatéria. Nesse caso, as autocorrelacdes
para qualquer defasagem maior que zero seriam iguais a zero, indicando a
inexisténcia de qualquer tipo de dependéncia temporal entre os valores realizados
para a série.

Os resultados encontrados apontam ainda que os coeficientes de
autocorrelacdo dos precos do café sdo estatisticamente significativos até a

defasagem de 64 meses (valores assinalados com asteriscos). Como esses valores
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encontram-se fora do intervalo de confianga do teste, deve-se rejeitar a hipotese
nula de que o verdadeiro valor do coeficiente de autocorrelacdo seja de fato igual
a zero, em favor da hipétese alternativa de que ele seja estatisticamente
significativo.

Tendo por base a andlise do correlograma, pode-se concluir que a série
temporal dos precos do café brasileiro no mercado spot de Nova lorque, para o
periodo analisado, ndo é estaciondria, ou seja, apresenta comportamento de
tendéncia sistemdtica ao longo do tempo. Todavia, conforme discutido na
metodologia do presente trabalho de pesquisa, a ndo-estacionariedade dos precos
do café pode estar ligada a dois tipos especificos de tendéncia que podem estar
presentes de maneira isolada ou conjunta nessa série. Assim, deve-se verificar se
essa tendéncia € do tipo deterministica, do tipo estocdstica ou uma forma
conjugada das duas.

A diferenca principal entre essas duas formas de tendéncia que podem
estar presentes nos precos do café se refere ao fato de que a tendéncia estocéstica
implica uma varia¢do percentual média em dado periodo de tempo; entretanto,
ao contrdrio da deterministica, em cada periodo a mudanca provocada pela
tendéncia em relacdo ao seu nivel médio serd um montante aleatério e
imprevisivel, em vez de constante, dado por determinada taxa. Assim, a
tendéncia oscilard de forma aleatéria 2 medida que o tempo evolua e choques
exdgenos afetem os precos do café. No caso conjugado, tem-se uma soma dos
dois tipos de comportamento.

A determinagdo do tipo de tendéncia que estd presente nos precos do
café se configura como um ponto-chave em sua andlise, pois, caso a tendéncia
presente seja do tipo estocdstica e a andlise e remocao dessa tendéncia considera-
la, de forma equivocada, como do tipo deterministica, alguns problemas
econométricos poderdo surgir. Por exemplo, se na verdade os precos do café
apresentarem comportamento do tipo passeio aleatério com intercepto, a
subtracdo de uma tendéncia deterministica dessa série ndo a tornard uma série

estaciondria. Por outro lado, a aplicacdo de métodos para a eliminagcdo de
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tendéncias estocasticas nesta série, se a tendéncia for de fato deterministica,

também podera provocar problemas de natureza similar.

3.1.3. Testes de raizes unitarias

Tendo por base a discussdo anterior, serdo apresentados a seguir os
resultados dos chamados testes de raizes unitdrias. Estes testes se apresentam
como uma outra alternativa para a andlise da estacionariedade dos precos do café.
Eles possuem vantagem significativa em relac@o a andlise do correlograma, pois,
além de testar a estacionariedade dos precos, sdo capazes de indicar de maneira
relativamente precisa o tipo de tendéncia presente nos precos do café, se
deterministica, estocdstica e, ou, uma composi¢ao das duas.

As possiveis implicacdes do fato de que os precos do café possam
apresentar raizes unitdrias sdo potencialmente profundas. Se os precos reais da
referida commodity forem verdadeiramente I (1), isto é, integrados de ordem um,
tem-se que choques nesses precos terdo efeitos permanentes. Dessa forma, caso
confirmada, esta observagdo implicaria sérias reconsideracdes para a andlise de
politicas agricolas e macroecondmicas que afetem o setor cafeeiro, visto que
estas teriam impactos na cafeicultura de maneira profunda e permanente. Por
exemplo, o argumento de que uma mudanga na tributacdo do setor poderia ter

efeito apenas transitdrio sobre a producio poderia vir abaixo.

3.1.3.1. Testes de Dickey-Fuller e de Dickey-Fuller expandido

De acordo com o apresentado anteriormente, foram estimadas trés
equagdes similares™ 2 equacdo (28), que caracterizam o teste de Dickey-Fuller:
uma equacdo em que a diferenca dos precos do café (APRCAFE,) é considerada
funcdo dos precos de um periodo anterior (PRCAFE,;) e de um erro do tipo

ruido branco (€); uma outra, em que a diferenca dos precos € funcdo desses

¥ A principal diferenca se refere a nio-inclusio de diferencas defasadas da série no lado direito das
equagoes.
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mesmos componentes mais um termo de intercepto (W); e, finalmente, uma
terceira equagdo, em que a diferenca dos precos seria fun¢do também de uma
tendéncia deterministica linear (7).

Os resultados encontrados foram os seguintes:

APRCAFE, = -0,003762 PRCAFE, (73)
(0,2588) d =1,5820
APRCAFE, = 3,7499 - 0,0152 PRCAFE, , (74)
(0,0610) (0,0289) d=1,5723
APRCAFE, = 17,6220 — 0,0088 t — 0,0192 PRCAFE, (75)
(0,0133) (0,0975) (0,0093) d=1,5728

Os valores entre parénteses indicam os valores exatos de probabilidade
(P-Values) para os coeficientes estimados, e os valores a sua direita sd@o os
valores da estatistica d de Durbin-Watson. As equacdes estimadas, juntamente
com suas respectivas estatisticas do teste de Dickey-Fuller, no Quadro 3,
indicam, a principio, que a série de precos do café ndo se apresenta como
estaciondria para os valores criticos, em niveis de significancia estatistica de 1%,

5% e 10%, isto €, indicam que ela apresenta raizes unitdrias.

Quadro 3 - Resultados dos testes de Dickey-Fuller

Equacao (73) Equacao (74) Equacao (75)

Estatistica do teste de Dickey-Fuller -1,1301 -2,1897 -2,6079
Valor critico a 1% -2,5688 -3,4428 -3,9766
Valor critico a 5% -1,9399 -2,8663 -3,4188
Valor critico a 10% -1,6159 -2,5693 -3,1316

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Como os valores de teste calculados, em termos absolutos, sio menores
que os valores criticos computados por MacKINNON (1991), tem-se que estes
ndo indicam que se deve rejeitar a hipétese nula de presenca de raizes unitérias,
mesmo em niveis de significincia menos rigorosos como o de 10%.

Esses resultados preliminares apontam ainda que o modelo que melhor
representa o processo gerador da série de precos do café seria o modelo de
passeio aleatério com intercepto e tendéncia linear dado pela equagdo (75). Isso
porque, no nivel de significancia estatistica de 10%, todos os coeficientes da
equacdo (75) podem ser considerados significativamente diferentes de zero.

Todavia, esses resultados nao podem ser considerados definitivos, pois o
teste de Dickey-Fuller tem por base o pressuposto de que os erros das equacdes
(73), (74) e (75) sejam nao-correlacionados. Assim, foram comparados os valores
calculados para as estatisticas d de Durbin-Watson com os valores tabelados
tanto em nivel de significancia de 5% quanto de 1%, como se pode observar nas

Figuras 19 e 20.

A
Area de Area de
Evidéncia de Evidéncia de
Autocorrelagao Autocorrelagao
Serial Positiva Serial Negativa
0 1,758 1,778 2 2,222 2,242 4 d

Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 19 - Resultados do teste de Durbin-Watson em nivel de significancia de
5%.
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Area de Area de
Evidéncia de Evidéncia de
Autocorrelagao Autocorrelagao
Serial Positiva Serial Negativa
0 1,664 1,684 2 2,316 2,336 4 d

Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 20 - Resultados do teste de Durbin-Watson em nivel de significancia de
1%.

Os valores tabelados, quando comparados aos valores d calculados,
indicaram que os residuos das trés equagdes apresentaram indicios de correlacdo
serial positiva em ambos os testes. Isso implica que se deve utilizar outras
versOes de testes de raizes unitdrias, como o de Dickey-Fuller Expandido (e, ou,
o de Phillips-Perron), a fim de obter resultados mais confidveis e que nao sejam
afetados por residuos correlacionados.

Assim como no teste de Dickey-Fuller, na implementa¢do do teste de
Dickey-Fuller Expandido deve-se primeiramente se ater ao problema de incluir
ou ndo apenas um termo constante, um termo constante € uma tendéncia linear,
ou nenhum deles, na regressdao do teste. De acordo com HAMILTON (1994),
uma possibilidade seria realizar o teste com todos 0s termos, visto que 0s outros
casos sao casos particulares desta especificagdo, que € mais abrangente. Todavia,
a inclusdo de varidveis irrelevantes poderia reduzir o poder do teste, levando a
conclusdes erradas, como a da ndo-existéncia de raizes unitdrias quando de fato
elas ocorrerem e vice-versa. Deve-se ter como principio bdsico escolher uma

especificagdo do teste condizente com o tipo dos dados analisados. Se os dados
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“aparentam” possuir uma tendéncia e a sua média é diferente de zero, deve-se
incluir o termo de tendéncia e de intercepto no teste.

Assim, optou-se pelo teste com a inclusdo do termo de intercepto (W) e
com o componente de tendéncia deterministica (), pois 0s seus respectivos
coeficientes foram significativos em nivel de confianga estatistica de 10%,
adotado no presente trabalho. Além disso, conforme discutido anteriormente,
existem evidéncias de que os precos do café apresentam comportamento de
tendéncia; portanto, foi utilizada esta versao do teste de Dickey-Fuller, uma vez
que ela possibilita a verificacdo da ocorréncia de tendéncia tanto do tipo
deterministica como do tipo estocdstica. A inclusdo do termo de intercepto no
teste se deu pelo fato 6ébvio de que a média histérica dos precos do café é um
valor positivo e diferente de zero.

Outro problema ligado a realizacdo do teste se refere ao fato de como
determinar o ndmero ideal de defasagens (p) para a equacdo (28) do teste de
Dickey-Fuller Expandido. Foram estimados modelos com nimero de defasagens
crescentes, até que se encontrasse um modelo em que os coeficientes das
diferencas mais altas ndo se mostrassem significativos. Dessa forma, realizaram-
se testes para diferencas com uma, duas, trés e quatro defasagens. Para o modelo
com quatro defasagens, o coeficiente da quarta diferenca dos precos nao foi
significativo, conforme se pode observar nos resultados do Quadro 4. Assim,
optou-se pela especifcacao dada pelo modelo com trés defasagens.

Pode-se observar também que o valor da estatistica d de Durbin-Watson,
que foi de 2,0006, indica que o problema de autocorrelagdo serial foi resolvido
para este modelo. Outro aspecto que pode ser apontado como decisivo para a
escolha do modelo com trés defasagens se refere ao fato de que este foi o
modelo estimado que minimizou simultaneamente os critérios de informacao de

Akaike e de Schwarz”.

¥ Todavia, deve-se ressaltar que ndo foi encontrada nas diversas bibliografias consultadas, que discutem a
questdo do nimero de defasagens a se incluir no teste de Dickey-Fuller Expandido, nenhuma
referéncia a minimizagdo destes critérios como um indicador da escolha do valor de p. O uso desses
indicadores se deu por iniciativa prépria do autor.
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Quadro 4 - Resultados do teste de Dickey-Fuller expandido

Def. o B (9—1) (O] (023 03 Oy d AIC Sch.
1 8,5741 -0,0087 -0,0228  0,2172 - - - 02,0387  9,1895  9,2172
(0,0045) (0,0918) (0,0016) (0,0000)
2 9,1787 -0,0090 -0,0248  0,1997  0,0889 - - 2,0218 9,1864  9,2206
(0,0026) (0,0828) (0,0007) (0,0000) (0,0227)
3 10,0641 -0,0094 -0,0277 0,1916  0,0673  0,1222 - 2,0006 9,1758  9,2168

(0,0010) (0,0698) (0,0002) (0,0000) (0,0874) (0,0017)
4 10,1719  -0,0095 -0,0279 0,1914 0,0672 0,1219  0,0023  1,9999  9,1803  9,2282
(0,0010) (0,0672) (0,0002) (0,0000) (0,0885) (0,0021) (0,9530)

Fonte: Resultados da pesquisa.

Os valores criticos dos testes realizados, para determinagdo da ocorréncia
ou nao de raizes unitdrias nos precos do café, estdo sistematizados no Quadro 5.
Pode-se observar que os valores apresentados, de maneira geral, indicam que a
série de precos reais do café brasileiro no mercado spot de Nova lorque
apresenta raiz unitdria, isto €, ela € uma série ndo-estaciondria em fungdo da
incidéncia de tendéncia do tipo estocdstica e do tipo deterministica, como se pode
observar pela significincia estatistica dos termos (6 - 1) e B, dada pelos valores

de probabilidade (P-Values) entre parénteses no Quadro 4.

Quadro 5 - Estatisticas dos testes de Dickey-Fuller expandido

Estatisticas do teste de  Dickey- 1 defasacem 2 3 4
Fuller expandido & defasagens defasagens defasagens

Modelo com intercepto e tendéncia
deterministica -3,1641 -3,4198 -3,8097 -3,7871

Fonte: Resultados da pesquisa.

Obs.: Os valores criticos de MacKinnon para a rejeicdo da hipétese nula de presenca de raizes
unitdrias em niveis de significAncia de 1% e 5% foram, respectivamente, de -3,9767 e
-3,4188.
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Para esse teste foi adotado um nivel de significincia estatistica de 1%,
devido ao fato de que os resultados encontrados em niveis menores foram pouco
conclusivos no sentido de se apontar a presenca ou ndo de raizes unitdrias para os
precos do café. Isso porque as conclusdes podem variar em fun¢do do nimero de
defasagens adotado. Assim, optou-se por um nivel de significancia mais rigoroso,
a fim de se minimizar a possibilidade de incidéncia em erro do tipo 1.

Os resultados encontrados indicam que os precos do café apresentam
tendéncia estocdstica (raiz unitdria) e tendéncia deterministica, implicando que a
série de precos reais do café é estaciondria por diferenca (DSP) e em tendéncia
(TSP). Assim, a tendéncia existente nos precos do café se configura como do tipo
conjugado de tendéncia deterministica e do tipo estocdstica, isto €, ela é uma
composi¢ao das duas formas.

No sentido de confirmar os resultados encontrados anteriormente, optou-
se também pela realizacdo de um outro tipo de teste de Raizes Unitdrias,
denominado Teste de Phillips-Perron. Os resultados desses testes serdo

apresentados a seguir.

3.1.3.2. Testes de Phillips-Perron

O teste de raizes unitdrias de Dickey-Fuller Expandido se apresenta
como uma importante alternativa ao teste simples de Dickey-Fuller, no sentido de
que ndo tem como pressuposto que os erros sejam nado-correlacionados. Pelo
contrdrio, ele possibilita a corre¢do do problema pela inclusdo de termos de
diferencas defasadas do preco do café no lado direito da equagdo.

Todavia, esse teste tem como pressuposto que 0s erros apresentam
variancia constante, isto €, ndo apresentem o problema de heterocedasticidade. A
ocorréncia desse problema pode lancar dividas sobre a confiabilidade dos
resultados dos testes de raizes unitarias. Assim, foi testada a sua ocorréncia.

Utilizando o teste de White (Apéndice B) para verificacdo da ocorréncia

do problema de heterocedasticidade nos residuos da equagdo (75) do teste de
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Dickey-Fuller, pode-se constatar que, além do problema de correlacdo serial, os
estes ndo apresentam variancia constante.

O valor do coeficiente de determinagdo observado (R**Observado) foi de
87,1122, enquanto o valor da estatistica % (Qui-quadrado) tabelada com cinco
graus de liberdade® em nivel de significAncia de 10% foi igual a 9,2363. Isso
indica que existe o problema de heterocedasticidade nos residuos da referida
equagdo, ou seja, a variadncia dos residuos da equacdo (75) estimada para a
diferenca dos precos do café ndo é constante para o periodo analisado.

Mesmo em testes com niveis de significancia estatistica mais rigorosos,
como os de 5% e de 1%, verificou-se a ocorréncia do problema de variancia nao-
uniforme dos erros. Isso porque o valor das estatisticas %> de qui-quadrado
tabeladas com cinco graus de liberdade em nivel de significincia de 5% e de 1%
foram, respectivamente, iguais a 11,0705 e 15,0863, que ainda assim sao
menores que o valor do R**Observado de 87,1122, o que indica a incidéncia do
problema.

Dessa forma, foram implementados também no presente trabalho testes
de raizes unitdrias de Phillips-Perron, a fim de confirmar, ou nao, os resultados
obtidos no teste de Dickey-Fuller Expandido. Conforme discutido anteriormente,
este teste se constitui de uma generalizacdo do teste de Dickey-Fuller, que, em
vez de acrescentar termos de diferencas defasadas nas equacdes de teste, faz
corre¢des nas estatisticas-t dos coeficientes estimados. Tem-se, portanto, que o
teste de Phillips-Perron “permite” que os residuos sejam dependentes e com
variancia ndo-uniforme, pois as suas estatisticas de teste sdo modificacdes das
estatisticas de Dickey-Fuller que levam em consideracio uma natureza menos
restritiva para os erros” .

Com relacdo ao ndmero de defasagens de truncamento (q) adotado,
optou-se pelo valor sugerido pela func¢io proposta por NEWEY-WEST (1994). O

valor calculado (Apéndice C) foi igual a 6, todavia também foram apresentados

* Dado que a equagio estimada no teste possui cinco varidveis explicativas, sem a inclusio do intercepto.

*! Para mais detalhes, ver HAMILTON (1994).
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resultados para valores de g maiores, dado que, conforme aponta HAMILTON
(1994), com amostras grandes, como € o caso da série de precos do café, podem-
se utilizar valores maiores para o nimero de defasagens de truncamento.

Os principais resultados dos testes de Phillips-Perron realizados estdo
representados no Quadro 6. Observa-se que os resultados encontrados confirmam
as conclusdes obtidas a partir dos testes de Dickey-Fuller Expandido, indicando
que a série de precos reais do café apresenta raiz unitdria em nivel de
significancia estatistica de 1%; mesmo em nivel de significancia menos rigoroso,
de 5%, ndo se pode rejeitar a hipotese de existéncia de raizes unitarias nos precos
do café.

Os resultados encontrados mostram que a tendéncia existente nos pregos
do café se configura como uma composi¢io de tendéncias do tipo deterministica
e do tipo estocdstica, ou seja, a série de precos do café brasileiro nao é uma série
estaciondria e o seu comportamento de longo prazo é marcado pela jungdo de
tendéncias do tipo deterministica e do tipo estocdstica. Assim, na sua modelagem

e eliminacdo da série de precos, esse resultado deve ser levado em consideragao.

Quadro 6 - Resultados dos testes de raizes unitdrias de Phillips-Perron

Defasagens de truncamento q=>5 q==6 q="7 q=28

Estatistica de P-P calculada (teste com intercepto e
tendéncia deterministica) -3,2870 -3,3219 -3,3662 -3,4114

Estatistica de P-P calculada (teste com intercepto e sem
tendéncia deterministica) -2,9025 -2,9386 -2,9845 -3,0311

Fonte: Resultados da pesquisa.

Obs.: Os valores criticos de MacKinnon para a rejeicdo da hipétese nula de presenga de raizes
unitdrias em niveis de significAncia de 1 e 5% foram, respectivamente, de -3,9767 e
-3,4188 para o teste com intercepto e tendéncia deterministica. Para o teste sem a
tendéncia deterministica, foram iguais a -3,4428 e -2,8663, respectivamente.
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Conclui-se que, de acordo com os testes de raizes unitdrias realizados
para uma amostra de 660 meses (de janeiro de 1946 a dezembro de 2000) dos
precos reais do café brasileiro no mercado spot de Nova lorque, os mesmos
apresentam raiz unitdria. Assim, para tornar a série de precos do café
estaciondria, deve-se retirar a sua tendéncia deterministica e tomar diferengas

desta até que se obtenha uma série estaciondria.

3.1.4. Modelagem da tendéncia deterministica nos precos do café

Visto que uma parcela da tendéncia identificada como presente nos
precos reais do café brasileiro no mercado spot da bolsa de Nova lorque € do tipo
deterministica, buscou-se encontrar o melhor modelo para representd-la e,
posteriormente, retird-la da série para a andlise dos demais componentes (ciclos,
sazonalidade e volatilidade) que possivelmente possam estar nela presentes.
Dessa forma, foram estimados (Apéndice D) os diversos modelos de tendéncia
deterministica apresentados anteriormente na metodologia do presente trabalho.

Primeiramente, estimou-se o modelo de tendéncia linear deterministica
dado pela equagdo (15). Neste modelo, a varidvel ¢, chamada de varidvel de
tendéncia, serd multiplicada por um coeficiente angular que ird indicar a direcao
da tendéncia nos pregos do café. Se o valor do coeficiente for positivo, tem-se o
caso de uma tendéncia de crescimento nos precos ao longo do periodo analisado
e futuro; todavia, se o valor do coeficiente for negativo, tem-se o caso de uma
tendéncia de queda nos precos.

Os resultados encontrados para a estimativa da equagdo (15) sao

apresentados a seguir:

PRCAFE, = 328,0305 - 0,2314 ¢ (76)
(0,0000) (0,0000)
R*= 0,1024 F=176,1397
Como se pode observar, tanto o termo constante de intercepto quanto o
coeficiente angular da tendéncia foram significativos em nivel de significancia de

10%, dados os valores de probabilidade (P-Values) extremamente baixos,
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calculados para esses coeficientes (entre parénteses). Além disso, o valor da
estatistica F também indica que os coeficientes estimados sdo, em conjunto,
significativos.

O valor estimado para o coeficiente angular da tendéncia indica que no
periodo amostral estudado, isto é, de janeiro de 1946 a dezembro de 2000, os
precos reais do café brasileiro no mercado spot de Nova lorque decresceram, em
média, a taxa absoluta de 0,2314 US¢/libra-peso ao més. Segundo este modelo,
durante o periodo analisado teria prevalecido uma tendéncia deterministica de
queda nos precos da commodity brasileira no mercado mundial.

Todavia, conforme se poderia esperar, o valor do coeficiente de
determinacdo ajustado encontrado (R*) para este modelo foi baixo, indicando
que apenas 10% das variacdes nos precos do café sdo explicadas pela tendéncia
linear, o que sugere que um modelo melhor especificado possa ser estimado.

A seguir, foi estimado o modelo de crescimento (ou de decréscimo)
exponencial, representado pelas equacdes (19) e (20). Neste modelo, o
coeficiente angular (@,) da equagdo (20) mede a variacdo relativa nos precos do

café (Y) resultante de uma variacio absoluta no tempo**; isto é:

¢, = X (77)

Multiplicando-se a mudanca relativa em Y por 100, a expressdo (77)
fornecerd a taxa de mudanca percentual, ou taxa de crescimento (decréscimo),
em Y para uma mudanca no tempo. Os resultados encontrados na estimativa da

equacdo (20) para os precos do café foram os seguintes:

42 Conforme GUJARATI (1995), utilizando-se de cdlculo diferencial, pode-se demonstrar que

dY
d(nY) 1YdY Y . . .
O === |—|= , que € igual a razdo entre a mudanca relativa no regressando
dX Y \dX dX

de (20) sobre a mudanga absoluta no regressor, dada pela expressao (77).
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LnPRCAFE, = 5,8280 — 0,0013 ¢ (78)
(0,0000)  (0,0000)
R>= 02299 F=197,7413

Observando os resultados encontrados, tem-se que tanto o intercepto
quanto a taxa de decréscimo relativo foram significativos em nivel de
significancia de 10%, dados os valores de probabilidade (P-Values) préximos de
zero. Apesar de ser mais elevado do que o encontrado nos resultados da equagdo
(76), os coeficientes de determinacdo ajustados (R ) dessas equacdes nio podem
ser diretamente comparados, pois os regressandos nao sao os mesmos. Na
equagdo (76) estimou-se um modelo de tendéncia deterministica para os precos
reais do café, enquanto na equacdo (78) o regressando é o logaritmo natural
desses precos.

Multiplicando a taxa de decréscimo relativo (-0,0013) por 100, obteve-se
a taxa de decréscimo percentual para os precos do café. Assim, no periodo
amostral estudado, os precos reais do café brasileiro no mercado spot de Nova
Iorque decresceram, em média, a taxa de 0,13% ao més. Portanto, o modelo (78)
estimado também indica que nos ultimos 55 anos prevaleceu uma tendéncia
deterministica de queda nos precos da commodity brasileira no mercado spot de
Nova lorque, confirmando a hipétese de Schultz acerca do comportamento de
tendéncia sistemdtica de queda dos precos das commodities agricolas para os
precos do café brasileiro no mercado internacional.

Finalmente, foram estimados modelos de tendéncia deterministica
polinomial, dados por variagdes da equagdo (17), apresentada anteriormente. Os
resultados obtidos para o modelo de tendéncia quadritica e para o modelo de
tendéncia cubica estdo representados, respectivamente, pelas equacgdes (79) e

(80) a seguir.

PRCAFE, = 230,6373 + 0,6567 ¢ - 0,0013 £ (79)
(0,0000) (0,0000)  (0,0000)
R?=0,2035 F =85,1738
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PRCAFE, = 277,8819 - 0,2068 ¢ +0,0019 # - 0,0000003 ¢’ (80)
(0,0000)  (0,4015) (0,0266) (0,0001)
R*= 0,2197 F = 62,8403

Os resultados do modelo de tendéncia deterministica quadrética, dado
pela equacgdo (79), indicam que tanto o coeficiente ligado ao termo de tendéncia
de grau um quanto o de grau dois sdo significativos em nivel de significancia
estatistica de 10%. Além disso, o termo constante de intercepto também se
apresentou como significativo. Os valores estimados para os parametros do
modelo (negativo para o termo de maior grau e positivo para o de menor)
indicam que a tendéncia deterministica dos precos do café possui a forma de uma
pardbola com a concavidade voltada para baixo.

Tem-se, portanto, que o nivel médio dos precos da commodity brasileira
apresentou, no inicio do periodo analisado, um comportamento de crescimento a
taxas decrescentes. Este processo foi entdo revertido, e o nivel médio dos precos
passou a apresentar na segunda metade do periodo analisado um comportamento
de queda a taxas crescentes, o que indica que a situacdo do setor cafeeiro pode-se
tornar problemadtica nos préximos anos, caso essa tendéncia ndo seja revertida.

Como se pode observar, o valor de R*> da equagio (80) foi um pouco
maior que o apresentado pela equacdo (79), mesmo com o surgimento de
coeficientes ndo-significativos, como o ligado ao termo de tendéncia de grau um,
e com a ocorréncia de um valor estimado préximo de zero (-0,0000003), para o
coeficiente ligado ao termo de tendéncia de maior grau. Isso pode ter ocorrido,
pois, de maneira geral, elevando o grau (k) do polindbmio dos modelos de
tendéncias polinomiais, podem-se obter resultados mais satisfatérios em termos
de coeficientes de determinacdo ajustados (R*) mais elevados, ou seja, os
modelos de maior grau de polindmio sdo relativamente mais eficientes na
modelagem da tendéncia da série para o periodo selecionado como amostra; no
entanto, eles apresentam sérios problemas quanto a sua capacidade de
extrapolagdo para valores futuros desta.

Dessa forma, optou-se pelo modelo de tendéncia quadritica dado pela

equacdo (79) como o mais representativo para o comportamento da tendéncia
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deterministica presente nos precos reais do café brasileiro no mercado spot de
Nova lorque, em razao de, neste modelo, todos os coeficientes serem
significativos e nenhum deles ser tdo pr6ximo de zero como ocorre com O

coeficiente ligado ao termo de maior poténcia na equagao (80).

3.1.5. Modelagem da tendéncia estocastica nos precos do café

A andlise dos demais tipos de componentes que podem estar presentes
nos precos do café (sazonalidade, ciclos e volatilidade) deve ser implementada
apo6s a eliminacdo do componente de tendéncia dessa série. Isso deve ser feito a
fim de que ndo ocorra sobreposi¢ao dos efeitos dos diferentes componentes, ou
mesmo a impossibilidade de identificacdo destes, além de outros problemas
possiveis discutidos anteriormente.

Tomou-se como ponto de partida para o prosseguimento da andlise os
residuos da equagdo (79) que estdo livres do comportamento de tendéncia
deterministica que havia sido diagnosticada como presente nos precos da referida
commodity. Todavia, a tendéncia estocdstica ainda se faz presente nessa nova
série, como se pode observar pelo grifico do correlograma dos residuos da
equacgdo (79) na Figura 21.

Conforme se pode observar, o valor de primeiro coeficiente de
autocorrelacdo € elevado (0,979), sendo seguido por uma série longa de valores
das autocorrelacdes que apresentam comportamento de queda bastante lento. O
coeficiente de autocorrelagdo demora 15 defasagens até cair abaixo de 0,5, o que
¢ um indicador de que os precos do café sem a tendéncia deterministica ainda se
comportam como um processo ndo-estaciondrio, o que era esperado, ji que a

série apresenta raiz unitdria.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 21 - Correlograma amostral dos precos do café sem tendéncia determinis-
tica.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 22 - Correlograma amostral da série DPRCAFE.
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Assim, foi tomada a primeira diferenca da nova série de precos do cafg,
ja livre da tendéncia deterministica, a fim de se eliminar também a tendéncia
estocdstica desta e torni-la uma série estaciondria®. Isso porque, apds a
modelagem da tendéncia, a série resultante deve ser estaciondria. Nao foi
necessdrio diferenciar a série mais de uma vez, visto que apenas uma diferenca
tornou a mesma estaciondria.

Foram realizados também novos testes de raizes unitdrias, os quais
confirmaram que esta nova série (DPRCAFE) é de fato estacionaria e néo possui

raiz unitdria. Os resultados dos novos testes podem ser visualizados no Quadro 7.

Quadro 7 - Resultados dos testes de raizes unitarias para DPRCAFE

Teste de Dickey-Fuller expandido Teste de Phillips-Perron

Resultado encontrado -10.1816 -21.1731
Valor critico a 1% -2.5688 -2.5688
Valor critico a 5% -1.9399 -1.9399
Valor critico a 10% -1.6159 -1.6159

Fonte: Resultados da pesquisa.

Como se pode verificar, tanto o teste de Dickey-Fuller Expandido quanto
o teste de Phillips-Perron indicaram que a série DPRCAFE ndo apresenta raiz
unitdria, sendo, portanto, uma representacao estaciondria dos precos do café no
mercado spot da bolsa de Nova lorque. Esta série serd utilizada no

desenvolvimento do trabalho nas se¢des subseqiientes.

* Esta nova série sera chamada de DPRCAFE a partir desse ponto.
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3.2. Analise do componente de ciclos

Apd6s o estudo e a remocdo da tendéncia estocéstica e da tendéncia
deterministica da série de precos do café brasileiro no mercado spotr da bolsa de
Nova lorque, passou-se a andlise do componente de ciclos que esses precos
possam apresentar. O processo implementado anteriormente, de eliminacdo da
tendéncia na série, é tratado na metodologia da andlise de séries temporais no
dominio da freqiiéncia (Andlise Espectral) como processo de pré-branqueamento
da série, e faz-se necessdario sempre que a série a ser analisada ndo seja
estaciondria.

O pré-branqueamento da série é necessdrio porque a andlise espectral se
baseia na pressuposicdo geral de que as séries temporais sdo periddicas, e a
estimacdo de um espectro para um intervalo finito de tempo resulta na
caracterizagdo de uma série que corresponde aquele intervalo, mas que se repete
periodicamente além do intervalo de tempo tomado como amostra. Isso pode se
tornar problemdtico a medida que os dados dessa amostra possuam tendéncia,
porque no final do intervalo ocorrerd um ‘“salto” de volta ao ponto inicial,
indicando que ocorre ai um ciclo de duragdo igual ao tamanho do intervalo de
tempo (n).

Assim, caso o componente de tendéncia ndo seja retirado da série antes
da implementacao da andlise espectral, o espectro estimado tenderd a apresentar
um pico extremamente elevado na freqiiéncia (®) zero, e essa freqiiéncia ird
“contaminar” o espectro desejado, inviabilizando a visualizacdo e anédlise dos
verdadeiros ciclos que possam estar presentes na série estudada.

O espectro estimado para os pregos reais do café (PRCAFE) no mercado
spot de Nova lorque (Figura 23) confirma essa observacdo. Como pode ser
observado, o pico no espectro no intervalo de freqiiéncias proximas de zero se

. vy eqe . . - . N .44
destaca, impossibilitando a visualiza¢do de ciclos em outras freqiiéncias™. Esse

* Pode-se concluir da discussdo anterior que a estimacio do espectro de uma série pode se configurar
como um teste alternativo aos utilizados tradicionalmente para se verificar se esta € estaciondria ou nao
(tal como os testes de raizes unitdrias e a andlise do correlograma da série). O procedimento do teste
seria tal que, sempre que estimado o espectro da série e detectado que existe um pico extremamente
significativo na freqiiéncia zero, concluir-se que ela é ndo-estaciondria.
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resultado reforca a idéia de que, se a remog¢do da tendéncia na série de precos do
café ndo tivesse sido implementada previamente, o estudo dos ciclos nesses

precos poderia se tornar inviavel.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 23 - Espectro estimado dos precos do café antes do pré-branqueamento.

Este problema denominado Leakage se constitui numa violacdo de um
dos pressupostos bdsicos para a implementagdo da andlise de séries no dominio
da freqiiéncia, que é a de que a série deve ser estaciondria. Portanto, esse
problema deve ser evitado tornando-se a série que serd analisada estaciondria, o
que de fato foi feito para os precos do café na secdo anterior. Nesse sentido, para
a efetiva implementacdo da andlise espectral dos precos do café na busca e
andlise de ciclos de precos, tomou-se a série DPRCAFE, resultante da eliminagao
da componente de tendéncia obtida no item 3.1 do presente trabalho.

A discussdo que segue serd dividida em duas partes: a primeira

compreende uma andlise da ocorréncia de ciclos tendo por base todos os dados
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disponiveis para o periodo entre janeiro de 1946 e dezembro de 2000. Na
segunda parte, os dados serdo divididos em décadas (de 50, de 60, de 70, de 80 e
de 90%), que serdo analisadas individualmente na busca da determinacdo de
mudancas na periodicidade e estrutura dos ciclos que possam estar presentes nos
precos do café. Isso se torna importante, pois pode evidenciar possiveis
mudancas na periodicidade e amplitude dos ciclos provocadas por: impactos de
novas tecnologias; mudangas nas politicas agricolas; novas relacdes
concorrenciais e econdmicas entre 0os agentes atuantes no setor cafeeiro; e por
possiveis mudancas provocadas pelo inicio das negociagdes de contratos futuros

de café na Bolsa de Mercadorias e Futuros brasileira (BM&F).

3.2.1. Analise do periodo de janeiro de 1946 a dezembro de 2000

Um aspecto inicial ligado a andlise espectral dos precos do café se refere
a determinacdo do ponto de truncamento (M) a ser adotado para a estimacao do
espectro da série. Conforme discutido anteriormente, um valor muito baixo para
M pode levar a estimativa de um espectro demasiadamente “picotado”, que
dificultard a distincdo entre os ciclos verdadeiros e de maior importancia e os
ciclos de menor importancia ou meramente frutos do acaso, pois a variancia do
espectro estimado com um valor pequeno para o ponto de truncamento (M) sera
alta, e este apresentard semelhan¢a muito grande com o periodograma amostral, o
que o tornard de dificil interpretacao.

Por outro lado, a utilizagdo de um valor demasiadamente alto para M
poderd propiciar a estimativa de um espectro muito “suave”, implicando o
encobrimento de informacdes (picos) importantes que os precos do café possam

apresentar. Em ultima instancia, isso pode implicar a conclusao de que ndo ha

ocorréncia de ciclos nos precos quando eles de fato existam.

4 Os dados referentes aos anos de 1946, 1947, 1948 e 1949 serdo descartados nesta parte da anélise, o
que possivelmente nao comprometerd a qualidade das andlises, dado que o nimero de observacdes
para cada década ainda é elevado (n > 100).
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Optou-se, portanto, pela ado¢do do procedimento proposto por Parzen,
que € discutido em FRANCA (1990), de se trabalhar com espectros estimados
ndo apenas com um ponto de truncamento, mas com trés, a fim de se evitar a
possibilidade de se incorrer em um dos problemas mencionados anteriormente.
Parzen sugere que o primeiro ponto (M) deve ser um valor entre 5 e 10% do
ndmero de observacdes (n) utilizado™; o segundo ponto deve ser igual a duas
vezes o valor do primeiro (M2=M1 x 2); e, finalmente, o terceiro valor a ser
utilizado para o ponto de truncamento deve ser igual ao dobro do valor do
segundo ponto (M3 = M2 x 2). Como no presente caso tem-se uma amostra de
660 observacdes®’, os valores definidos para os pontos de truncamento utilizados
na estimativa dos espectros dos precos do café foram: M1 = 33, M2=65e M3 =
131.

Outro aspecto que deve ser mencionado se refere a escolha da janela de
defasagem a ser utilizada para a suavizacdo do periodograma amostral e
estimativa dos espectros. Conforme discutido na metodologia deste trabalho,
existem diversas opcodes de janelas de defasagem que podem ser utilizadas para
esse fim, como a janela de Danniel, a de Bartlett, a de Tukey e a de Parzen.

Optou-se pela utilizacdo da janela de Parzen devido a trés pontos
distintos, a saber: as janelas de defasagem apresentam, de maneira geral,
resultados semelhantes em termos dos espectros estimados; a janela de Parzen é
uma das mais tradicionais, sendo utilizada na maioria dos trabalhos encontrados
sobre andlise espectral (além de estar disponivel em praticamente todos os
softwares estatisticos que possuem a rotina de andlise espectral); e,
principalmente, a janela de Parzen possui a vantagem de ndo gerar estimativas
negativas para as densidades espectrais, que nao tém interpretacao razoavel e que

podem surgir em estimativas feitas por outras janelas, como a de Tukey.

* De acordo com o Software Statistica 5.0, utilizado no presente trabalho, M deve ser um valor impar e n
deve ser um valor par.

7 A observagio perdida apés a diferenciacdo da série foi substituida por um valor 0. Isso foi feito no
sentido de evitar problemas na estimativa dos espectros, como o mencionado na nota de rodapé
anterior, e de seguir uma proposi¢do feita por Parzen, em FRANCA (1990). Segundo ele, o nimero de
pontos no intervalo de freqiiéncia [0, 7] de um espectro estimado, origindrio de uma série temporal
mensal de dados econdmicos, deve ser um nimero multiplo de 12.
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Observando a estimativa do periodograma para os precos do café
apresentada na Figura 24, pode-se concluir que a suavizacao deste de fato se faz
necessdria, pois a sua andlise direta se torna invidvel, dada a grande volatilidade
que ele apresenta, conforme discutido anteriormente. Aparentemente esse
periodograma sugere a presenca de uma série de ciclos diferentes existentes nos
precos do café; todavia, os seus resultados devem ser filtrados, a fim de
identificar quais sdo as freqiiéncias referentes a ciclos relevantes e quais as

relativas a ciclos pouco significativos.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 24 - Periodograma estimado para os precos do café.

Tomando os valores definidos anteriormente para os pontos de
truncamento da janela de Parzen, como M1 = 33, M2 =65 e M3 = 131, estimou-
se o espectro dos precos do café, com o objetivo de identificar se existem ciclos
periddicos nestes. O espectro foi estimado inicialmente em func¢do das
freqiiéncias (®), visando identificar entre quais intervalos de freqiiéncias [®,®,]
se situam os ciclos mais significativos.
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No entanto, estimou-se também o espectro em fun¢ao dos periodos (P),
pois ele possibilita uma observagdo direta da duracdo dos diferentes ciclos que
possam estar presentes nos precos do café. Assim, tém-se nas Figuras 25 e 26 os
resultados encontrados para esses dois espectros.

Apesar de um tanto quanto picotado, o espectro estimado em funcao das
freqiiéncias indica que as do intervalo dado aproximadamente por [0,022; 0,045]
sdo as que mais contribuem para a variancia dos precos do café. Isso porque
existe um pico nesse espectro correspondente a esse intervalo de freqiiéncias que
se destaca e que, aparentemente, € significativo. Podem-se notar também dois
picos menores no intervalo de freqiiéncias dado por [0,25; 0,30], porém estes,
aparentemente, nio sio de fato relevantes.

Em termos de duracdo, os ciclos correspondentes a essas freqii€éncias
teriam um periodo minimo de aproximadamente 22 meses (correspondente a
freqiiéncia de 0,045) e maximo de 44 meses (definido pela freqiiéncia de 0,022)
para o pico mais alto; e de aproximadamente quatro meses para os picos entre as
freqiiéncias do intervalo [0,25; 0,30]. Isso indica, portanto, a existéncia de um
ciclo de duracdo mais longa e um ciclo de curto prazo para esses precos.

O espectro estimado tendo como eixo horizontal os valores dos periodos
dado na Figura 26 representa uma outra maneira de se visualizar a existéncia de
ciclos na série de precos do café. Neste, o periodo de duracdo de cada ciclo é
diretamente observdvel, sem a necessidade de conversio de freqiiéncia em
periodos.

Este espectro confirmou a incidéncia de um pico maior existente no
intervalo de 22 meses a 44 meses, o que também pode ser comprovado

observando-se os valores para as densidades espectrais encontrados no Quadro 8.
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Figura 25 - Espectro estimado para os precos do café de janeiro de 1946
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Figura 26 - Espectro estimado para os precos do café de janeiro de 1946 a de-

zembro de 2000, com M = 33 (em fungdo de P).
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Quadro 8 - Maiores valores estimados para as densidades espectrais dos precos
do café com M = 33

Freqiiéncia ) Coeficientes Valoresdo  Densidades
Periodo (P) . .

(®) (Coseno) (Seno) periodograma espectrais
.028788 34.73684 -4.12124 -2.70638 8022.011 3613.118
.027273 36.66667 3.05165 -.93544 3361.915 3600.334
.030303 33.00000 -.98035 2.46485 2322.068 3579.865
.025758 38.82353 -3.13242 3.25916 6743.291 3537.723
.031818 31.42857 1.21399 -.91259 761.171 3511.782
024242 41.25000 3.35968 -1.32788 4306.731 3424.561
.033333 30.00000 -1.04550 2.26920 2059.975 3421.767
.034848 28.69565 46999 -.54684 171.576 3319.319
022727 44.00000 1.25145 3.10459 3697.532 3263.928
.036364 27.50000 -4.47815 1.99434 7930.306 3210.528
.037879 26.40000 3.07311 1.58256 3943.002 3096.626
021212 47.14286 1.22541 -3.67690 4957.009 3059.862
.039394 25.38462 -.67297 -3.66616 4584.885 2979.712
.040909 24.44444 .86082 48340 321.644 2861.436
.019697 50.76923 1.78291 2.55726 3207.051 2820.495

Fonte: Resultados da pesquisa.

De acordo com as estimativas dos 15 maiores valores das densidades
espectrais, os precos do café apresentaram no conjunto do periodo analisado um
comportamento ciclico de duracdo dada pelo intervalo de 22 a 44 meses
aproximadamente. Esses resultados indicam que, em média, poder-se-ia se
estabelecer um periodo de 36 meses de duracdo para este ciclo. De acordo com o
espectro estimado, com uma defasagem de truncamento M = 33 para o conjunto
de observacdes compreendidas entre janeiro de 1946 e dezembro de 2000, os
precos do café brasileiro no mercado Spor de Nova lorque apresentaram um
padrao de comportamento ciclico que se completou de trés em trés anos
aproximadamente.

Conforme discutido anteriormente na metodologia referente a andlise

espectral, se as observacdes na série de precos do café fossem de fato

independentes entre si, ndo apresentando repeticdes ciclicas, os valores
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calculados em seu periodograma deveriam se comportar como um ruido branco e
apresentar um espectro dado por uma linha relativamente constante.

Foram, portanto, implementados testes nao-paramétricos, descritos
anteriormente, para comparar os valores estimados do periodograma do café
com uma distribui¢do exponencial, a fim de identificar se os picos encontrados
nos espectros estimados representam ciclos reais nos precos, ou se estes se
comportam de maneira similar a uma série do tipo ruido branco, caso no qual nao
se configuram como ciclos estatisticamente significativos. Nas Figuras 27 e 28
estdo indicados os resultados dos testes implementados.

Nessas figuras, a linha vermelha indica o comportamento esperado dos
valores do espectro estimado caso os ciclos compreendidos entre as freqiiéncias e
os periodos testados ndo fossem significativos. Isto €, de acordo com este teste,
os valores estimados, caso fossem relativos a uma série do tipo ruido branco,
deveriam seguir a forma de uma distribuicdo exponencial que é representada pela
linha, o que, para os valores encontrados, ndo ocorre.

Isso implica que, de acordo com este teste, os ciclos encontrados de
duracdo aproximada de trés anos (que caracteriza uma média freqiiéncia), e o
ciclo de freqiiéncia mais alta, correspondente a um periodo de aproximadamente
quatro meses, sdo significativos, e a evidéncia mais forte se dd para o primeiro.

Os resultados encontrados para os espectros estimados com defasagem
de truncamento (M) igual a 65 (Figuras 29 e 30) e para defasagem de
truncamento igual a 131 (Figuras 31 e 32), de maneira geral, ratificam os
resultados anteriores.

No entanto, deve-se ressaltar que os espectros estimados com M = 131
apresentaram comportamento demasiadamente suave, o que dificulta a
identificacdo das freqiiéncias e periodos mais importantes para a caracterizagao

dos ciclos nos precos do café.
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Figura 27 - Histograma do periodograma para teste dos ciclos de longo prazo
(entre 22 e 44 meses) nos precos do café.
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Figura 28 - Histograma do periodograma para teste dos ciclos de curto-prazo™®

nos pregos do café.

* Compreendidos no intervalo de freqiiéncias [0,268; 0,277] e de periodo aproximado de quatro meses.
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Figura 29 - Espectro estimado para os precos do café de janeiro de 1946 a
dezembro de 2000, com M = 65 (em func¢do de w).
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Figura 30 - Espectro estimado para os precos do café de janeiro de 1946 a de-
zembro de 2000, com M = 65 (em func¢ao de P).
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Figura 31 - Espectro estimado para os precos do café de janeiro de 1946 a de-
zembro de 2000, com M = /3] (em funcdo de m).
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Figura 32 - Espectro estimado para os precos do café de janeiro de 1946 a de-
zembro de 2000, com M = 131 (em funcdo de P).
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Por outro lado, os espectros estimados para M = 65 tornaram mais nitido
o pico referente ao ciclo de alta freqiiéncia, compreendido no intervalo de
freqiiéncia [0,268; 0,277] e de periodo aproximadamente igual a quatro meses,
sem contudo evidencid-lo como significativo, como ocorreu com o ciclo de longo
prazo. Pelo contrério, esses espectros estimados com M = 65 e M = 131 tornaram

esse pico menor, em relagdo ao estimado com M = 33.

3.2.2. Andlise espectral dos precos do café nas décadas de 50, 60, 70, 80 e 90

Conforme ressaltado anteriormente, os dados também foram divididos
em décadas (de 50, de 60, de 70, de 80 e de 90), visando analisar se os ciclos nos
precos do café apresentaram comportamento diferenciado entre as décadas
distintas, o que implicaria mudangas estruturais no comportamento ciclico da
série analisada. Isso poderia ter ocorrido em fung¢do de fatores particulares
referentes a cada década, como: impactos de novas tecnologias sobre o processo
produtivo do café; mudangas nas politicas agricolas de tempos em tempos;
mudangas nas relagdes concorrenciais no mercado internacional entre os agentes
atuantes no setor cafeeiro; e, particularmente na década de 90, possiveis
mudancas provocadas pelo inicio das negociacdes de contratos futuros de café
na Bolsa de Mercadorias e Futuros brasileira (BM&F).

Na analise individual das décadas de 50 até a década de 90, as amostras
de dados apresentaram 120 observagdes cada. Assim, os valores definidos para
0s novos pontos de truncamento utilizados na estimativa dos espectros dos precos
do café foram, de acordo com a regra proposta por Parzen: Ml = 7, M2 =13 e
M3 =127.

Na Figura 33 estd representado o espectro estimado para os precos na
década de 50 em funcdo das freqiiéncias para MI= 7%. O espectro estimado
aponta que as freqiiéncias proximas a 0,04 sdo as que mais contribuem para a

variancia dos pregos do café, visto que o maior pico que se pode observar neste

* Os espectros para as defasagens de truncamento M2 =13 ¢ M3 = 27 se tornaram muito suavizados.
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espectro se encontra no intervalo proximo a esta freqiiéncia. Podem-se notar
também picos menores em freqiiéncias préoximas a 0,07, 0,11 e 0,21. Apesar de
menores, 0s testes de significancia estatistica realizados (Apéndice E) indicam

que estes picos também sdo significativos.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 33 - Espectro estimado para os precos do café na década de 50, com M I=
7 (em funcdo de m).

Em termos de duracdo, os ciclos correspondentes a essas freqii€éncias
seriam, respectivamente, de 24 meses para o pico mais alto com freqiiéncias
proximas a 0,04; de 12 meses para o pico com freqiiéncias proximas a 0,07; de
nove meses para o pico com freqiiéncias proximas a 0,11; e de aproximadamente
cinco meses para o pico entre as freqiiéncias do intervalo [0,19; 0,22].

O resultado ligado ao pico de periodo igual a 24 meses indica que para a

década de 50 os precos do café apresentaram ciclo bienal que possivelmente
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esteve ligado diretamente ao ciclo biolégico do cafeeiro. Este ciclo bioldgico
consiste do fato de que, de maneira geral, os cafeeiros apresentam em um ano
uma grande florada e no outro a seguir uma florada pequena, em razdao do
esgotamento das plantas, que necessitam da ocorréncia de um intervalo de um
ano para poder apresentar bom rendimento. Portanto, fatores biol6gicos implicam
que, caso ndo ocorram geadas nem grandes oscilacdes nos indices
pluviométricos, uma grande safra de café tenderd a ser seguida por uma safra
menor no ano subseqiiente, o que se caracteriza como um ciclo de dois anos (24
meses) de duragao na producgdo de café.

Conforme ressaltado na metodologia do presente trabalho, os ciclos na
producdo de commodities agricolas geralmente t€m como contrapartida ciclos
nos pregos desses produtos, o que € representado de maneira formal pelo teorema
da teia de aranha. Dessa forma, o ciclo bienal existente nos precos do café na
década de 50 pode ser configurado como uma sustentacdo empirica para esse
teorema e para a hipétese do ciclo bienal na producgado de café.

O pico proximo a freqiiéncia ® = 0,07, apesar de pouco nitido,
possivelmente em funcdo do valor de M1, indica que na década de 50 os pregos
também apresentaram ciclo de duracdo de um ano (12 meses), que pode ser
relacionado a um possivel padrdo sazonal existente no comportamento desses
precos™.

No entanto, os ciclos de freqiiéncia mais altas, relativos aos periodos de
nove e de cinco meses, ndo possuem, a principio, qualquer conotacdo com
processos naturais e bioldgicos de produgdo dos cafeeiros. Possivelmente, eles
devem estar ligados a outros fatores conjunturais de natureza econdmica que
possam ter ocorrido nos anos 50, nos mercados interno e externo, ou mesmo a
fatores estruturais que determinaram esse comportamento para os pregos.

Para a década de 60, os resultados encontrados (Figura 34) divergiram,
em certa medida, dos resultados verificados para a década de 50. Nesse periodo,

o pico mais marcante e significativo ocorreu nas freqiiéncias préximas a 0,02, o

5 . . ~ . L. . L 4. .
% Todavia, dada a importincia que este componente de uma série temporal possui, ele serd discutido
separadamente a seguir, conforme definido anteriormente.
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que, em termos de periodo, corresponderia a um ciclo nos precos do café de

aproximadamente 60 meses (cinco anos) de duracao.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 34 - Espectro estimado para os precos do café na década de 60, com M I=
7 (em funcdo de m).

Esse ciclo de prazo mais longo no comportamento dos precos do café
pode se caracterizar como uma comprovacdo empirica do chamado ciclo
plurianual dos precos do café, destacado por PEROBELLI e SCHOUCHANA
(2000:13), que seria determinante do comportamento desses precos. Esses
autores ressaltam que:

“Considerando-se inicialmente uma fase de reducdo da producdo, que,
associada a um consumo constante ou crescente, implicard a necessidade de
utilizagcdo de estoques a fim de suprir tal demanda. A utilizacdo destes estoques
acarretard elevagdo dos precgos, que estimulard a expansdo de novos cafezais.
Essa expansdo levard ao aumento dos estoques e, depois, a uma queda dos
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precos, desestimulando a producdo cafeeira. E entdo, estd estabelecido um
novo ciclo.”

Pode-se observar ainda que o ciclo sazonal (de 12 meses) e o ciclo de
nove meses, correspondentes aos picos nas freqiiéncias préximas a 0,07 e 0,11,
respectivamente, também foram significativos para os dados da década de 60.
Por outro lado, o pico préximo a freqiiéncia de 0,2, que era marcante no espectro
dos precos nos anos 50 e que corresponderia a um ciclo de duragdo de cinco
meses, nao se mostrou evidente para esse periodo.

Com relacdo ao ciclo bienal, apesar de ndo estar evidente nos resultados
estimados para a defasagem de truncamento M/=7, tanto o periodograma
estimado como o espectro com M2=]3 (Apéndice E) indicam que ele ¢é
importante para explicar a variancia dos precos do café nos anos 60, isto é, de
acordo com esses resultados, este ciclo também foi determinante no periodo em
questao.

O espectro estimado para a década de 70 (Figura 35) indica novamente
que as freqiiéncias préoximas a 0,04 sdo as que mais contribuem para a variancia
dos precos do café. O maior pico verificado nesse espectro se encontra no
intervalo préximo a essa freqiiéncia, indicando que um ciclo bienal (de periodo
igual a 24 meses) foi também marcante para a década de 70, ciclo este que estd
ligado diretamente ao ciclo biolégico do cafeeiro. Pode-se notar também um pico
menor nas freqiiéncias préximas a 0,3, que corresponderia a um periodo de
aproximadamente quatro meses.

Observa-se ainda que o ciclo sazonal (de 12 meses) correspondente a um
pico nas freqiiéncias proximas a 0,07 ndo foi verificado para esta década, ao
contrario do que ocorreu nas décadas de 50 e de 60. Por outro lado, o pico
proximo a freqiiéncia de 0,3 que corresponderia a um ciclo de periodo
aproximado igual a quatro meses, que nao havia sido constatado para as décadas

anteriores, s€ mostrou marcante no espectro dos precos nos anos 70.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 35 - Espectro estimado para os precos do café na década de 70, com M I=
7 (em funcdo de m).

Os resultados encontrados para o espectro estimado dos precos do café nos
anos 80 (Figura 36) apresentaram duas caracteristicas marcantes. Primeiramente,
pode-se observar que o ciclo de 24 meses, representado pelo pico nas freqii€ncias
préoximas a 0,04, é novamente o mais marcante em todo o conjunto de densidades
espectrais estimadas, indicando que o ciclo bienal se configurou como um
importante determinante do comportamento dos precos do café até o final da
década de 80, pois foi um ciclo que prevaleceu ao longo das quatro primeiras
décadas analisadas.

Em segundo lugar, torna-se evidente, com este novo espectro estimado,
que o ciclo sazonal de freqiiéncias proximas a 0,07 novamente foi muito
significativo nessa década, ao contrdrio do ocorrido na década de 70. Isto é, a
repeticdo dos meses dos anos na década de 80 foi seguida de um comportamento

relativamente repetitivo por parte dos precos do café.
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Figura 36 - Espectro estimado para os precos do café na década de 80, com M I=
7 (em funcdo de m).

Finalmente, para a década de 90 pode-se observar mudanca no
comportamento dos precos, em termos do componente de ciclos, de acordo com
o indicado pelo espectro estimado para os precos nestes anos, dado na Figura 37.
Apesar de um tanto quanto flat, o espectro estimado em funcdo das freqii€ncias
indica que aquelas pertencentes ao intervalo dado por [0,07; 0,10] sdo as que
mais contribuiram para a variancia dos precos do café, uma vez que existe um
pico neste espectro que se destaca em relagdo aos demais. Essas freqiiéncias
correspondem ao periodo de 12 meses, o que configura o ciclo sazonal como o

mais marcante ciclo nos pregos para a década de 90.
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Figura 37 - Espectro estimado para os precos do café na década de 90, com M I=
7 (em funcdo de m).

Pode-se notar também que o pico préximo a freqiiéncia de 0,04, que para
as outras décadas era marcante e configurava um ciclo bienal nos precos do café,
nesta dltima década analisada, ndo se destacou no espectro estimado, assim como
os demais picos verificados anteriormente, como o de periodo igual a quatro

meses, por exemplo.

3.3. Analise do componente sazonal

De acordo com o proposto na metodologia deste estudo, varios métodos
podem ser empregados na andlise do componente sazonal dos precos do café
brasileiro no mercado spot de Nova lorque, desde a andlise visual do grafico dos
precos, que se configura como uma abordagem mais rdpida e simples, passando
pelos Modelos de Regressao com Varidveis Dummy, até a utilizacdo de métodos

mais sofisticados, como o propiciado pelos Modelos de Andlise Espectral
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(segundo os quais a sazonalidade se caracterizaria como um ciclo de periodo fixo
igual a 12 meses) e pelos Modelos de Box e Jenkins Sazonais - SARIMA.

Contudo, € o préprio comportamento do componente sazonal que serd
decisivo para determinar o método a ser empregado para a sua modelagem e
eliminacdo da série dos precos do café. Isso porque, assim como o componente
de tendéncia em uma série de tempo pode ser classificado, de acordo com a sua
natureza, como do tipo deterministico ou do tipo estocdstico, 0 componente
sazonal também poderd ser conceituado como sazonalidade deterministica e
sazonalidade estocdstica. Deve-se, portanto, ao analisar a sazonalidade,
identificar em qual categoria ela se encontra para evitar inferéncias e conclusdes
imprecisas sobre o comportamento desses precos.

No presente trabalho foram implementados os procedimentos
mencionados anteriormente para verificar se os precos do café apresentam
comportamento sistemdtico sazonal, buscando também identificar em qual caso
esta sazonalidade (caso confirmada) se enquadra, isto €, se ela é de natureza

deterministica ou de natureza estocastica.

3.3.1. Analise grafica

Na tentativa de determinacdo da incidéncia de fendmenos sazonais nos
precos do café, teve-se como ponto de partida a busca da visualizacdo gréifica do
componente sazonal nesses precos. Isso foi feito por meio da montagem de
gréficos tridimensionais, em que foram fixados em um eixo os meses de um ano,
em outro eixo foram representados os anos referentes as décadas analisadas e,
finalmente, no eixo ortogonal ao plano formado pelos dois primeiros eixos,
foram representados os valores das reparticdes da série de precos analisada. Ou
seja, nesses graficos foram representados espacialmente os precos praticados nas
diferentes décadas tomadas como amostras neste trabalho, a saber: as décadas de
50, 60, 70, 80 e 90.

As superficies formadas pelas particdes dos precos podem indicar que

um determinado comportamento sazonal exista. Caso o comportamento sazonal
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se verifique, os precos tenderdo a apresentar, sistematicamente, niveis mais
elevados nos mesmos meses dos diferentes anos, o que pode ser considerado
como um periodo de entressafra, e niveis mais baixos nos mesmos meses dos
anos, caracterizando o periodo de safra.

Todavia, o padrao do comportamento sazonal poderd estar mudando ao
longo dos anos em fung¢do de uma possivel relacdo multiplicativa entre o
componente sazonal e o componente de tendéncia na série. Assim, teve-se como
procedimento inicial, conforme discutido anteriormente, a remog¢ao da tendéncia
deterministica e estocdstica da série, antes de se iniciar a andlise do componente
de sazonalidade.

Nas Figuras 38, 39, 40, 41 e 42 estdo representados os graficos
tridimensionais dos precos do café (representados pela série DPRCAFE’") nas
décadas de 50, 60, 70, 80 e 90, respectivamente, em funcdo dos meses do ano,
sendo que o ponto 0 corresponderia ao inicio do ano.

Caso o padrio sazonal esteja incidindo sobre os precos do café ao longo
das décadas, os graficos deveriam apresentar formas semelhantes para os
mesmos meses ao longo dos anos, isto €, picos para os meses de alta nos precos e
vales nos meses de queda nos precos.

Uma superficie irregular que ndo obedecesse a esse padrdo serd um
indicativo de os pregos estdo oscilando ao longo dos anos, mas ndo em fun¢ao de
uma sazonalidade deterministica. Por outro lado, uma superficie relativamente
plana ao longo de todo o gréfico seria um indicativo de estabilidade nos pregos e

auséncia do fendmeno sazonal.

51 Z £ 2 . L.
Que € a série dos precos do café tornada estaciondria.
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Figura 38 - Gréfico de superficie dos precos do café na década de 50.
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Figura 39 - Gréfico de superficie dos precos do café na década de 60.
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Figura 40 - Gréfico de superficie dos precos do café na década de 70.
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Figura 41 - Gréfico de superficie dos precos do café na década de 80.
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Figura 42 - Gréfico de superficie dos precos do café na década de 90.
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Os resultados encontrados para a década de 50 (Figura 38) apontam, de
maneira geral, que os meses de janeiro a abril corresponderam, nesse periodo, a
meses de alta nos precos da commodity brasileira no mercado spot de Nova
Iorque, com excecdo para os anos de 1958 e de 1959, que apresentaram nesses
meses quedas consecutivas nos precos de aproximadamente 15 centavos de
US$/libra-peso, e, principalmente, para o ano de 1952, que apresentou nesses
meses quedas nos precos do café de aproximadamente 55 centavos de US$/libra-
peso.

Por outro lado, os meses de julho a outubro foram aqueles em que os
precos do café apresentaram maiores quedas, como foi o caso desses meses no
ano de 1954, periodo em que o produto chegou a cair aproximadamente 130
centavos de US$/libra-peso. No entanto, deve-se ressaltar que nos anos de 1955 e
1960 esses meses representaram meses de altas de até 14 centavos de US$/libra-
PEsO Nos pregos.

A respeito do comportamento dos precos na década de 50, pode-se
ressaltar ainda que, apesar dos resultados discutidos anteriormente, ndo se pode
afirmar que o componente sazonal foi marcante nesse periodo, porque nio se
tornou plenamente nitido esse padrdo comportamental na visualiza¢ido do grafico
desses precos.

Para a década de 60, o grifico (Figura 39) confirma que os meses de
janeiro a abril representam meses de alta nos precos da commodity. As excegdes
nessa década sdo para os anos de 1964 e de 1969, que apresentaram nesses meses
quedas nos precos de aproximadamente 7 centavos de US$/libra-peso. Por outro
lado, os meses de julho a outubro novamente se mostraram como meses de queda
nos precos, com excecdao dos anos de 1963, 1969 e 1970, que apresentaram
nesses meses comportamento contrario. Pode-se observar ainda que para a
década de 60 o padrio de comportamento sazonal nos precos se mostrou um
pouco mais evidente, pela observacdo do grafico dos precos, quando comparado
ao grafico da década anterior.

O gréfico da década de 70 se apresentou como um dos mais paradoxais

no que tange ao comportamento sazonal dos precos. Como se pode verificar
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(Figura 40), nessa década os precos apresentaram dois padrdes distintos de
comportamento. Primeiramente, eles se mantiveram razoavelmente estdveis de
1971 a 1975, e nenhum padrao sazonal pdde ser verificado. Todavia, nos cinco
anos posteriores eles apresentaram comportamento bastante diferenciado do que
se verificou nas décadas anteriores.

Os meses de janeiro a abril, que de maneira geral eram meses
correspondentes a altas nos precos ao longo dos anos, nesse periodo
representaram sucessivamente meses de alta em um ano e meses de baixa no
outro, isto é, se em um ano eles corresponderam a periodos de elevacdo nos
precos, no outro ano essa situagcdo se revertia, conforme indica o grafico. Esse
fendmeno pode ter sido provocado pela geada forte ocorrida em 1975, que teve
forte impacto no comportamento dos precos da commodity brasileira no mercado
spot de Nova lorque. Os precos do café nesse periodo atingiram as maiores
cotagdes de sua historia, chegando ao patamar de 1.052,31 centavos de US$ por
libra-peso em abril de 19777,

Os meses de julho a outubro, que nas outras décadas eram meses de
relativa queda nos pregos, na década de 70 ndo apresentaram essa caracteristica,
isto é, se apresentaram como meses de estabilidade nos precos, indicando a
auséncia (ou pouca importancia) do fendmeno sazonal na determinagdo do
comportamento dos precos nessa década.

A visualizac¢do do gréfico dos precos nos anos 80 (Figura 41) indica que,
ao contrdrio da década de 70, o fendmeno sazonal se apresentou de maneira mais
nitida. Apesar das excecoes verificadas para os anos de 1987 e de 1989, os quatro
primeiros meses do ano voltaram a se caracterizar como meses de precos em
elevacgao.

O mesmo ocorreu com os meses de baixa, de julho a outubro, que,

exceto para 1990, voltaram a ser assim identificados. Nesses meses, 0os precos

> Deve-se ressaltar que essas observacdes poderiam ser consideradas como outliers e possivelmente
retiradas da amostra dos precos. Todavia, optou-se pela sua manutengdo, dado que esses pregos estao
intrinsecamente ligados a quebras de safras na producdo de café, e a deteccio de comportamentos
ciclicos nessas quebras por meio da verificacdo de ciclos nos precos do café se configurou como uma
hipétese testada.
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apresentaram quedas significativas, como as observadas nos anos de 1981 e
1986. Nesses anos, os precos chegaram a apresentar quedas de aproximadamente
170,00 centavos de US$ por libra-peso nestes meses de baixa, o que pode ser
visualizado também no gréfico da Figura 41. Deve-se ressaltar ainda que, nesta
década, fica mais evidente que o periodo de alta nos precos se inicia no dltimo
més de cada ano, o que indica uma ligacdo mais direta entre altas de precos no
mercado internacional e o periodo do verdo’® no Brasil.

Para a década de 90, a visualizacdo do comportamento sazonal por meio
de gréficos se tornou um pouco menos direta, conforme se pode observar no
ultimo gréfico (Figura 42) da série apresentada. Entretanto, podem-se identificar
ai algumas caracteristicas marcantes da década. Nela, os meses de alta nos pregos
avancaram até o més de maio e em alguns anos evoluiram até os meses de junho
e julho, que eram, nas décadas anteriores, tipicamente, meses de precos em
queda. O principal caso observado se deu para o ano de 1994, ano em que os

precos apresentaram crescimento elevado até o més de julho.

3.3.2. Testes para sazonalidade deterministica nos precos

A estimativa de modelos de sazonalidade deterministica, como o de
varidveis dummy, dado pela equacdo (58), apresentada anteriormente, pode ser
utilizada como um instrumento para se comprovar a existéncia ou nao do
fendmeno sazonal, na forma deterministica, nos precos do café. Se os
coeficientes da equacdo (58) ndao forem, em conjunto, estatisticamente
significativos, tem-se que, de fato, a sazonalidade nos precos do café, se existir,
nao é do tipo deterministica, e vice-versa.

Assim, procedeu-se a testes de sazonalidade deterministica para todo o
periodo tomado como amostra (Apéndice F). Também foram estimadas equagdes

para as décadas de 50, 60, 70, 80 e 90, tomadas separadamente, a fim de se

53 .. .
Que se inicia em 21 de dezembro e termina em 21 de margo.

134



verificar se dentro dessas particdes do periodo amostral a sazonalidade
deterministica pode ser observada.

A mensuragdo dos efeitos, ou impactos, que os diferentes meses do ano
exercem sobre os precos do café na bolsa de Nova lorque pode ser implementada
com a estimacdo de indices de sazonalidade™ dados pelos coeficientes da
equacdo (58). Eles representardo, conjuntamente, o componente de sazonalidade
deterministica que possa estar presente nestes precos.

O ndmero de indices que deverdo ser estimados depende da natureza do
fendmeno sazonal que os precos podem apresentar. Eles serdo iguais a 12, se a
sazonalidade estiver atuando mensalmente ao longo do ano, e iguais a 4, se o
fendmeno sazonal estiver diretamente ligado as estagdes do ano.

O célculo de tais indices no presente trabalho se deu pela estimagdo de
equagdes de formas semelhantes a da equagdo (58), com 11 e 3 varidveis dummy,
respectivamente. Estas foram estimadas pelo Método de Minimos Quadrados
Ordinérios, tendo como varidvel dependente a série estaciondria DPRCAFE.

O valor do primeiro coeficiente B dessas equagdes foi igualado a zero
para evitar o problema de multicolinearidade perfeita com o termo de intercepto
da equagdo. Assim, cada um dos indices 3 ; (para todo i # 1) representara o efeito
sazonal do i-ésimo més em relacdo ao valor observado no primeiro més (janeiro)
para o modelo de sazonalidade mensal e o efeito da respectiva estacao do ano em
relacdo ao periodo de verdo, ou seja, serd a diferenca que devera ser acrescida ou
subtraida do valor observado no periodo base, a fim de eliminar o efeito sazonal.

A significancia estatistica dos coeficientes estimados foi testada com a
utiliza¢do do valor de probabilidade da estatistica-F e pela andlise dos valores de
probabilidade estimados (p-values) para cada um dos indices sazonais. Foi
adotado o nivel de significancia estatistica (o) de 10% nos testes.

Os principais resultados encontrados para as equagdes para todo o
periodo amostral (de 1946 a 2000) e para as décadas de 50, 60, 70, 80 e 90,

tomadas individualmente, podem ser observados no Quadro 9. Como pode ser

54 1. ~ .. , ..
Os valores desses indices deverdo ser adicionados ou subtraidos dos precos, para se eliminar a
sazonalidade deterministica destes.
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verificado, os resultados estimados apresentam-se amplamente diferenciados de
acordo com o periodo de tempo utilizado como amostra na regressao. Tomando
todo o periodo, de janeiro de 1946 a dezembro de 2000, observou-se que apenas
alguns indices sazonais™ se apresentaram como estatisticamente significativos

(valores em negrito).

Quadro 9 - Resultados dos testes de sazonalidade deterministica mensal

Perfodo/ 1946 a 2000 Década de 50 Década de 60 Década de 70 Década de 80 Década de 90

Varidvel In.saz. Prob. In.saz. Prob. In.saz. Prob. In.saz. Prob. In.saz. Prob. In.saz. Prob.
Janeiro 599 0,07 5,05 0,30 6,24 0,00 6,18 0,67 12,33 0,12 3,12 0,50
Fevereiro -6,51 0,16 -5,48 0,43 -6,47 0,02 9,17 0,65 -1597 0,15 1,89 0,77
Margo -2,45 0,60 -0,63 0,93 -6,20 0,03 12,32 0,55 -15,08 0,17 -1,71 0,80
Abril -6,41 0,17 -7,62 0,27 -7,41 0,01 2,47 0,90 -13,75 0,22 -7,06 0,28
Maio -8,56 0,07 -11,84 0,09 -6,44 0,02 -11,91 0,56 -16,95 0,13 2,20 0,74
Junho -8,53 0,07 -4,06 0,56 -6,49 0,02 -6,06 0,77 -21,78 0,05 -10,27 0,12
Julho -9,72 0,04 -8,46 0,22 -8,14 0,00 -6,74 0,74 -39,86 0,00 -0,36 0,95
Agosto -6,79 0,15 -7,71 0,27 -5,81 0,04 -0,34 0,99 -16,33 0,14 -3,44 0,60
Setembro -5,15 0,27 -12,30 0,08 -7,36 0,01 433 0,83 -7,11 0,52 -1,89 0,77
Outubro -591 0,20 9,93 0,15 -5,22 0,06 4,56 0,82 -11,95 0,28 -6,15 0,35
Novembro -1,90 0,69 -522 045 -5,25 0,06 -1,66 0,94 -6,89 0,53 -1,96 0,77
Dezembro -8,28 0,08 -7,28 0,29 -6,91 0,01 -22,39 0,28 -6,66 0,55 -1,17 0,86
Estatistica-F 0,82 0,62 0,64 0,79 1,11 0,36 0,34 097 1,64 0,10 0,64 0,79

Fonte: Resultados da pesquisa.

Obs.: Valores em negrito indicam significancia estatistica em nivel de 10%.

O indice do més-base (janeiro) e os indices dos meses de maio, junho,
julho e dezembro, de maneira geral, confirmam os resultados discutidos na
andlise de sazonalidade pelos graficos dos precos, isto €, os valores estimados
indicam que o més de janeiro se caracteriza como um meés de precos em
elevagdo, com uma valorizagao média de 5,99 centavos de US$ por libra-peso,
enquanto os meses de maio, junho e julho correspondem a meses de
desvalorizacio em relacdo as cotagdes observadas para janeiro. As

desvalorizacdes médias na cotagdo verificadas, relacionadas a esses meses,

55 . . e, . . ~ .
Coeficientes das varidveis dummies das equagdes estimadas.
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foram, respectivamente, de 8,56; 8,53; e 9,72 centavos de US$ por libra-peso,
em relacdo aos valores do més-base de janeiro. Ao contrdario do que era aparente
nos grificos, o més de dezembro também se caracterizou como um més de
desvalorizacdo da commodity para o periodo analisado como um todo.

No entanto, deve-se ressaltar que o valor de probabilidade calculado para
a estatistica-F estimada para esta equacdo (igual a 0,62) indica que esta ndo é
significativa e, portanto, ndo se pode rejeitar a hipétese de que todos os indices
sazonais sdo de fato iguais a zero. Isso implica portanto que, de acordo com esse
teste, a sazonalidade deterministica ndo pode ser confirmada como estando
presente nos precos do café brasileiro no mercado spot de Nova lorque para o
periodo analisado, de 1946 até o ano 2000.

A anélise individual por décadas da sazonalidade deterministica nos
precos, de maneira geral, leva a mesma conclusdo. Todavia, deve-se ressaltar que
os resultados verificados para a década de 60 foram, em certa medida, diferentes
do verificado para as demais décadas. Na equacdo estimada para esses anos
todos, os coeficientes estimados (indices sazonais) foram estatisticamente
significativos em nivel de significancia de 10%, porém o teste-F implementado
ndo confirmou esses resultados.

Foi testada também a possibilidade de que a sazonalidade deterministica
se manifestasse de maneira mais perceptivel, tomando-se os dados dispostos em
termos das estacoes do ano. Foram estimados modelos de sazonalidade
deterministica em que as varidveis dummy e os respectivos indices sazonais se
dessem de maneira a representar possiveis efeitos das estagdes do ano no Brasil
(que estdo ligadas ao comportamento da producdo) sobre as cotagdes do café no
mercado internacional.

Assim, tomou-se como periodo-base o verdo, que foi representado pelos
valores observados para os meses de janeiro, fevereiro e marco’®. Os meses de

abril a junho representaram o periodo de outono; de julho a setembro, o inverno;

%% Na verdade o periodo de verdo vai de 22 de dezembro a 21 de marco; o outono, de 22 de marco a 21 de
junho; o inverno, de 22 de junho a 21 de setembro; e a primavera, de 22 de setembro a 21 de
dezembro, nos paises do hemisfério sul.
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e de outubro a dezembro, o periodo da primavera. Os principais resultados

encontrados para as equagdes estimadas podem ser verificados no Quadro 10.

Quadro 10 - Resultados dos testes de sazonalidade deterministica trimestral

Perfodo/ 1946 a 2000 Década de 50 Década de 60 Década de 70 Década de 80 Década de 90
Varidvel fn.saz.  Prob. fn.saz.  Prob. fn.saz.  Prob. fn.saz.  Prob. fn.saz.  Prob. fn.saz.  Prob.
Verio 3,00 0,12 3,01 0,28 2,01 0,08 723 0,38 1,98 0,67 3,18 0,23
(jan.\mar.)
Outono -4,85 0,07 -5,80 0,14 -2,56 0,11 -6,21 0,59 -7,14 0,27 -5,10 0,18
(abr.\jun.)
Inverno 424 0,12 -7,45 0,06 -2,88 0,08 -4,85 0,68 -10,75 0,10 -1,96 0,60
(jul.\set.)
Primavera -2,38 0,38 -5,44 0,16 -1,57 0,33 -10,58 0,36 1,85 0,78 23,15 0,40
(out.\dez.)
Estatistica-F 1,31 0,27 1,38 0,25 1,30 0,28 0,29 0,84 1,66 0,18 0,65 0,58

Fonte: Resultados da pesquisa.

Pode-se verificar que, no nivel de significincia estatistica de 10%, os
indices de sazonalidade em funcdo das estagcdes do ano também nao
apresentaram significAncia em nenhum dos casos. Para a equacdo com dados de
1946 a 2000, apenas para niveis de significancia maiores que 27% se poderia
rejeitar a hipétese de que todos os indices de sazonalidade deterministica s@o
significativos.

Analisando a significincia individual dos indices de sazonalidade
estimados e tomando-se um valor maior € menos rigoroso para ¢, igual a 20%
por exemplo, poder-se-ia concluir, de acordo com os resultados da regressao para
o periodo de 1946 a 2000, que de fato os primeiros meses do ano (verdo)
representam um periodo de entressafra e conseqiiente valorizagcao para o café. O
mesmo apresentou neste periodo um comportamento médio de alta de 3,00
centavos de US$ por libra-peso nos pregos, sendo seguido por periodos de queda

nas cotacoes de 4,85 centavos de US$ por libra-peso em média no outono e de
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4,24 centavos de US$ por libra-peso em média no inverno, em rela¢do aos niveis
observados no verao.

Todavia, mesmo em nivel maior, € menos rigoroso do ponto de vista
cientifico, para o nivel de significincia estatistica (o) de 20%, o indice sazonal
referente ao periodo da primavera ndo se mostrou significativo neste teste. O
mesmo pode ser dito para a estatistica-F calculada. Portanto, os resultados
anteriores devem ser tomados com cautela.

Para as décadas tomadas individualmente, os resultados nao diferem
significativamente dos verificados para todo o periodo. Isso se constitui em um
forte indicio de que a sazonalidade, caso seja um componente de influéncia no
comportamento dos precos do café no mercado internacional, ndo apresenta
forma deterministica e regular. Pelo contrdrio, caso ela de fato se verifique,
deverd ser de natureza estocdstica, variando em funcdo do periodo do tempo,
conforme indicaram alguns dos resultados da andlise espectral apresentados
anteriormente.

Deve-se ressaltar que os resultados encontrados com relacdo ao
componente sazonal diferem em certa medida do que era esperado a priori e do
que é um tanto quanto consensual na literatura existente. Esta dltima indica que,
de maneira geral, a oferta e os precos de commodities agricolas tendem a
apresentar, no que se refere ao componente sazonal, um comportamento
relativamente estdvel e previsivel ao longo dos anos em funcdo da influéncia da
ocorréncia de fendmenos climdticos e naturais repetitivos dados pelas diferentes
estacdes do ano. Assim, tem-se configurado no caso dos precos do café, para o
periodo analisado, um exemplo contrario a esse consenso.

Os resultados encontrados apontam ainda que nio hé a necessidade de se
trabalhar com os residuos dos modelos de sazonalidade deterministica estimados
para se analisar a volatilidade dos precos do café. Isto porque esses pregos, de
acordo com os testes implementados, estdo livres de sazonalidade do tipo
deterministica, restando apenas verificar a incidéncia de sazonalidade estocdstica

nestes, o que serd feito na secdo seguinte.
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3.3.3. Analise do componente sazonal pela funcio de autocorrelacao

Como se pdde verificar nas se¢des anteriores, a deteccdo do componente
sazonal nos precos do café por meio da visualizagdo de graficos da série se
configurou como um procedimento util, porém um tanto quanto impreciso.
Principalmente nos anos em que os precos flutuaram acentuadamente, a
verificacdo da presenca de sazonalidade pela andlise direta do grafico de
superficie dos precos se tornou pouco conclusiva. Por outro lado, os resultados
dos testes para a sazonalidade deterministica indicaram que a sazonalidade, caso
seja um componente que de fato influencia o comportamento dos precos do café,
ndo € da forma deterministica e regular.

O padrdo da sazonalidade nos precos do café poderd, portanto, ser do
tipo estocdstico. Isso ocorrerd se o componente sazonal possuir comportamento
instavel ao longo do tempo, se modificando de forma imprevisivel. De maneira
geral, a sazonalidade estocéstica € verificada de maneira mais freqiiente em séries
temporais ligadas a mercados financeiros®’, que sdo influenciadas por diversos
fatores que ndo necessariamente irdo se repetir de forma previsivel de periodo
sazonal para periodo sazonal. Dessa forma, modelos deterministicos como os
discutidos anteriormente ndo apresentardo em seus residuos uma série para os
precos do café livre do fendmeno sazonal.

De acordo com o discutido na metodologia do presente trabalho, a
andlise da fun¢do de autocorrelacdo dos precos do café se configura como um
instrumento alternativo eficiente para a verificacdo da ocorréncia de sazonalidade

nesta varidvel®®

. Caso os precos do café apresentem o componente sazonal, os
diversos pontos amostrais deverdo apresentar algum grau de correlacdo com os
dados correspondentes com lags e leads de 12 meses. Ou seja, espera-se a
existéncia de correlag@o entre as cotagdes do café de 12 meses atrds e 12 meses a

frente com os valores de um dado més, e assim por diante. Essas correlacdes

" Que é o caso dos precos do café no mercado spot da bolsa de Nova York.

8 Deve-se ressaltar a necessidade de se ter a série na forma estaciondria, como de fato é a série
DPRCAFE, que serd analisada.
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deverdao se manifestar, na fun¢do de autocorrelacdo amostral, pela presenca de

picos significativos para os valores estimados de p, em que k = 12, 24, 36, e

assim por diante.

Assim, foi estimada a funcdo de autocorrelagdo amostral para os precos
do café de janeiro de 1946 a dezembro de 2000, e os principais resultados
encontrados podem ser verificados no Quadro 11.

Foi estimada uma funcdo de autocorrelacdo para 48 defasagens, que
corresponde a quatro anos de defasagens dos precos. Os valores observados para

p,, em que k = 12, 24, 36 e 48, que seriam as defasagens que indicariam a

ocorréncia de sazonalidade nos precos, estdo assinalados em negrito, e os valores
estatisticamente significativos estdo demarcados por asteriscos.

Conforme apontam os resultados, apenas os coeficientes de
autocorrelacio (CAC) e de autocorrelagdo parcial (CACparc.) para uma
defasagem de 12 meses se mostraram significativos, dentre os ligados ao
componente sazonal. Para k = 24 e 48, nenhum dos dois se mostrou significativo,
e para k = 36 apenas o coeficiente de autocorrelagdo parcial esteve fora do
intervalo de confianca.

Esses resultados apresentam duas caracteristicas marcantes:
primeiramente, indicam que nao hd necessidade de se implementar o processo de
diferenciacdo sazonal, discutido anteriormente, pois, conforme aponta ENDERS
(1995), a diferenciacdo sazonal da série s6 seria indicada se os coeficientes de
autocorrelacdo nos lags 12, 24, 36 e 48 apresentassem valores préximos de 1 e os
picos sazonais decaissem lentamente, implicando raizes unitdrias sazonais, o que
nao foi verificado para os precos do café. Em segundo lugar, pode-se inferir que
esses precos tendem a ser correlacionados de maneira sazonal, mas que esta

relacdo s6 € forte de ano para ano e nao para periodos mais distantes no tempo.
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Quadro 11 - Resultados para a fun¢do de autocorrelacdo amostral

Coeficiente de

Autocorrelacoes Correlggoes Def. Coeficiente c~1e autocorrelacao Estatistica Valor P
parciais autocorrelacdo . Q
parcial
JEE ] JEE ] 1 0,207 0,207 28,347 0,000
I | I | 2 0,114 0,074 36,941 0,000
JE | I | 3 0,136 0,104 49,295 0,000
1 | 1 | 4 0,036 -0,018 50,142 0,000
1 | 1 | 5 -0,004 -0,029 50,155 0,000
1 | *#|, | 6 -0,047 -0,059 51,641 0,000
JE | JE | 7 0,080 0,107 55,876 0,000
1 | 1 | 8 0,052 0,034 57,685 0,000
*#|, | *#|, | 9 -0,143 -0,171 71,357 0,000
1 | A | 10 0,023 0,058 71,728 0,000
A | *#|, | 11 -0,053 -0,062 73,635 0,000
oo oo 12 -0,170 -0,133 93,072 0,000
A | A | 13 -0,049 0,027 94,680 0,000
A | A | 14 -0,050 -0,019 96,389 0,000
*#|, | *#|, | 15 -0,071 -0,060 99,826 0,000
*#|, | *#|, | 16 -0,117 -0,062 109,07 0,000
*#|, | 1 | 17 -0,060 -0,013 111,55 0,000
* | *#|, | 18 -0,065 -0,075 114,43 0,000
1 | I | 19 0,026 0,137 114,90 0,000
*#|, | *#|, | 20 -0,063 -0,088 117,61 0,000
*#|, | *#|, | 21 -0,061 -0,097 120,18 0,000
1 | A | 22 -0,057 -0,017 122,38 0,000
1 | 1 | 23 -0,053 -0,023 124,32 0,000
Jool Jool 24 -0,040 -0,040 125,44 0,000
1 | A | 25 -0,025 0,010 125,87 0,000
1 | A | 26 0,001 -0,013 125,87 0,000
Nk | 1 | 27 0,067 0,025 128,99 0,000
*#|, | *#|, | 28 -0,057 -0,063 131,27 0,000
1 | A | 29 0,014 -0,007 131,41 0,000
Nk | 1 | 30 0,067 0,046 134,55 0,000
A | A | 31 -0,042 -0,042 135,76 0,000
1 | A | 32 0,045 0,019 137,15 0,000
1 | 1 | 33 0,019 -0,033 137,40 0,000
A | A | 34 0,017 -0,022 137,60 0,000
1 | 1 | 35 -0,024 -0,033 137,99 0,000
Jool JE 36 0,044 0,074 139,34 0,000
1 | 1 | 37 0,042 -0,038 140,55 0,000
1 | 1 | 38 0,003 -0,016 140,56 0,000
*#|, | *#|, | 39 -0,059 -0,057 142,99 0,000
Nk | 1 | 40 0,085 0,062 148,11 0,000
A | A | 41 0,053 0,060 150,09 0,000
A | A | 42 -0,001 -0,008 150,09 0,000
Nk | 1 | 43 0,077 0,048 154,31 0,000
A | A | 44 0,036 -0,029 155,25 0,000
A | A | 45 0,032 0,037 155,99 0,000
1 | A | 46 0,018 -0,008 156,23 0,000
A | A | 47 0,014 0,018 156,38 0,000
Jool Jool 48 0,013 -0,011 156,50 0,000

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Assim, pode-se inferir que, de fato, a sazonalidade nos precos do café
brasileiro no mercado spot de Nova lorque foi comprovada. No entanto, deve-se
ressaltar que essa relacdo estd se modificando ao longo do tempo, o que
caracterizaria uma sazonalidade do tipo estocéstica e ndo do tipo deterministica
para os pregos dessa commodity no mercado internacional.

Deve-se ressaltar que, de acordo com os testes implementados, esse
componente ndo se configura como tdo evidente ou altamente significativo para
esses precos no periodo analisado, ndo implicando, portanto, a necessidade de

diferenciacdo sazonal dos dados.

3.4. Analise do componente de volatilidade

De acordo com o detalhado anteriormente na metodologia especifica,
para se implementar a andlise do componente de volatilidade nos precos do café
brasileiro no mercado spot de Nova lorque, no periodo de janeiro de 1946 a
dezembro de 2000, devem-se seguir alguns passos distintos. Primeiramente,
pode-se analisar o grafico’ dos precos, a fim de identificar visualmente se ele
apresenta comportamento de alta volatilidade ou se apresenta relativa
estabilidade em seus valores observados. Assim, o grafico dos precos reais do
café e o da série DPRCAFE, na Figura 43, demonstram um comportamento
extremamente volatil para os precos do café no periodo analisado.

O comportamento dessas varidveis indica, a priori, que os precos do
café sdo marcados por periodos de grande volatilidade, como a verificada entre
os anos de 1975 e 1980, e por momentos de relativa estabilidade, como a

ocorrida entre os anos de 1960 e 1975.

5 . Sy . L. L
? Assim como ocorre na anélise dos demais componentes de uma série temporal, em que o grafico da
série se configura como um importante, apesar de pouco preciso, instrumento de apoio a andlise.
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Fonte: Elaboracao do autor a partir de dados da NYBOT.

Figura 43 - Comportamento dos precos do café na NYBOT.

Esse comportamento de volatilidade inconstante (heterocedasticidade)
presente nos pregos do café pode ser melhor analisado por meio de modelos mais
apropriados. De acordo com o apresentado anteriormente, os 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 precos do café por meio de

um modelo do tipo GARCH, deve-se primeiramente especificar um modelo para

5 Que estd ligado intrinsecamente 2 volatilidade dos precos das commodities e dos retornos dos ativos
financeiros em geral.
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a série desses precos por meio de uma equacdo genérica, como a dada pela
expressao (66), vista anteriormente. Este modelo tanto pode ser um modelo de
regressdao multipla usual, como pode ser um modelo de séries temporais do tipo
ARIMA(p,d,q). Entretanto, esse modelo deve ser bem especificado, no sentido de
garantir que os residuos (e;) possuam média zero e ndo sejam correlacionados.

Posteriormente, deve-se testar se os residuos deste modelo apresentam
comportamento de heterocedasticidade condicional por meio de testes
especificos, como o teste-Q°' e o teste do multiplicador de Lagrange (LM), cujos
procedimentos foram explicados previamente.

Caso seja 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 do teste de modelos de varidncia
condicional. Tendo isso em vista, na se¢do a seguir buscar-se-d especificar um
modelo apropriado para descrever o comportamento dos precos do café, para que

se possa posteriormente modelar a volatilidade dessa série.

3.4.1. Especificacao de um modelo para a série de precos do café

A andlise univariada de séries temporais, de acordo com a metodologia
proposta por BOX e JENKINS (1976) e conforme a prépria expressdo indica,
busca determinar e modelar o comportamento de uma série temporal como
funcdo de seus proprios valores defasados no tempo e de valores correntes e
defasados de termos de erros incorporados nesses modelos. Nesse sentido, esse
tipo de andlise implica que o comportamento da varidvel analisada pode ser
explicado de maneira independente do comportamento de outras varidveis
econdmicas.

Tudo isso se configura em um principio oposto ao dos modelos
tradicionais da econometria, que, de maneira geral, buscam relacionar diferentes

varidveis econOmicas. Nestes ultimos, algumas dessas varidveis (ditas

1 .
%! Para o quadrado dos residuos.
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explicativas ou independentes) serdo relacionadas por meio de equacdes de
regressdo com a varidvel cujo comportamento médio se pretende explicar
(chamada varidvel explicada ou dependente).

Visto que no presente trabalho de pesquisa teve-se como principio
metodoldgico bésico analisar o comportamento dos precos do café no mercado
internacional por meio de modelos univariados de séries temporais no dominio
do tempo e da freqgiiéncia; o modelo que serd especificado para determinar o
comportamento médio da varidvel de trabalho (DPRCAFE) se enquadrard nessa
categoria.

No entanto, deve-se ressaltar que um modelo econométrico tradicional de
regressdo linear também poderia ser implementado, desde que fosse levado em
consideracdo o problema de regressdes espiirias que poderia ocorrer ao se
utilizar a série de precos do café nesse modelo, sem antes torné-la estaciondria.

Na primeira etapa da modelagem da série DPRCAFE, buscou-se
identificar quais os valores apropriados para as defasagens ‘p” dos termos auto-
regressivos (AR) e a ordem “g” dos termos de média mével (MA) do modelo
ARIMA (p,d,q) a ser estimado. Também nessa etapa buscou-se identificar a
ordem “P” de possiveis termos sazonais auto-regressivos (SAR) e a ordem “Q”
de possiveis termos de média mdvel sazonal (SMA), caso em que o modelo
passaria a ser denominado SARIMA (p,d,q) x (P,D,Q),», para dados mensais,
como € o caso dos pre¢os do café analisados.

Com relagdo aos termos “d” e “D”, eles se referem as ordens de
integracdo da série, indicando o nuimero de diferencas consecutivas e de
diferencas sazonais, respectivamente, que foram aplicadas a série dos precos do
café para tornd-la estaciondria. Conforme ja apresentado nos resultados
anteriores, verificou-se que a ordem para d serd igual a 1, pois uma unica
diferenca da série foi o suficiente para torné-la estaciondria.

Com relacdo ao valor para a ordem de integracdo sazonal D, pode-se
verificar que o seu valor € igual a zero, pois, conforme aponta ENDERS (1995),
a diferenciacdo sazonal de uma série deve ser aplicada caso esta apresente

valores elevados (acima de 0,5) nos coeficientes de autocorrelacio e de
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autocorrelacdo parcial nos diversos lags ligados ao fendmeno sazonal (k = 12,
24, 36, 48...) e estes ndo tenderem a se reduzir rapidamente.

Para o caso dos precos do café, o que se verificou no correlograma
estimado (Quadro 11) foi a presenca de picos sazonais significativos apenas para
k =12, isto é, conforme apontaram os resultados, apenas os coeficientes de
autocorrelacdo (CAC) e de autocorrelagdo  parcial (CACparc.) para uma
defasagem de 12 meses se mostraram significativos, dentre os ligados ao
componente sazonal.

Para k = 24 e 48, nenhum dos dois se mostrou significativo, e para k =
36 apenas o coeficiente de autocorrelagdo parcial foi significativo. Assim,
concluiu-se pela ndo-necessidade de diferenciacdo sazonal dos precos do café.

O comportamento dos correlogramas estimados para a série é de
fundamental importancia na identificacdo dos valores apropriados para p e g do
modelo. Os resultados encontrados para o correlograma e correlograma parcial
(Figuras 44 e 45) dos precos do café no mercado spot de Nova lorque indicam
que os coeficientes de autocorrelacdo estimados apresentam comportamento
similar, tendo a forma aproximada de sendides amortecidas.

De acordo com o proposto anteriormente no Quadro 2, como ambos 0s
correlogramas tiveram a forma de sendides amortecidas, tem-se um forte indicio
de que o tipo de especificagdo que possivelmente serd mais apropriada para a
modelagem dos precos serd dado por uma equacdo composta por componentes
auto-regressivos (AR) e por componentes de médias méveis (MA), e ndo por um
modelo com apenas um desses tipos de termos, o que poderia ser o caso se outros

padrdes de comportamento para os correlogramas tivessem sido verificados.
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 44 - Funcao de autocorrelacdo para DPRCAFE, com k = 36.
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Figura 45 - Fungao de autocorrelacdo parcial para DPRCAFE, com k = 36.
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No entanto, os valores exatos para p e g ndo podem ser determinados
com tanta certeza. A respeito desse problema dos modelos do tipo ARIMA,

MAKRIDAKIS e HIBON (1997:150) mencionam:

“A ordem de um modelo ARIMA é encontrada pelo exame das autocorrelacoes
e autocorrelacoes parciais de uma série estaciondria. BOX e JENKINS (1976)
providenciaram uma estrutura tedrica e regras prdticas para a determinacdo
de valores apropriados para p e q, assim como para as suas contrapartidas
sazonais P e Q. A possivel dificuldade é a de que geralmente mais de um
modelo pode ser considerado, requerendo que o usudrio escolha um deles sem
nenhum conhecimento das implicacées de sua escolha na precisdo das
previsdes pos-amostrais dado que, de acordo com a metodologia de Box-
Jenkins, qualquer modelo que resulte em residuos aleatorios é um modelo
apropriado. Box e Jenkins recomendam o principio da parciménia, significando
que um modelo mais simples (com menos pardmetros) deveria ser selecionado
no caso de mais de um modelo possivel...”

Tendo isso em vista, foram estimados diferentes configuracdes de
modelos ARIMA e SARIMA, buscando-se selecionar alguns que apresentassem
as caracteristicas necessdrias para a estimacdo do modelo GARCH para o estudo
da volatilidade dos precos do café, que € o objetivo final dessa parte da anélise.

Os modelos mais parcimoniosos, com menores defasagens para os temos
(AR) e (MA), ndo se apresentaram satisfatorios, pois ndo foram capazes de gerar
residuos aleatérios. Essa € uma pré-condi¢do para se assumir que um dado
modelo explica de forma satisfatéria o comportamento dos dados analisados e
que pode ser utilizado para previsdes e tomadas de decisdes.

Todavia, alguns modelos com maiores defasagens foram capazes de
gerar residuos ndo-correlacionados e com média zero®. No Quadro 12 e no
Apéndice G) podem-se observar os principais resultados dos modelos que

apresentaram os melhores ajustamentos.

620 pressuposto de homocedasticidade serd testado e discutido amplamente a seguir, dada a sua
importancia e ligagdo direta com a andlise de volatilidade propiciada pelos modelos do tipo GARCH.
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Quadro 12 - Resultados dos principais modelos estimados para os precos do
café no mercado spot de Nova lorque de janeiro de 1946 a dezem-

bro de 2000
Modelo Varidvel Coeficiente Vilpo,fes AIC Sch. I\?terde Obs.  Analise dos residuos
AR(1) 0244456 0,00
AR(2) 0,069219 0,07 .
AR a0 N L
SARIMA AR(9) -0,211293 0,00
O.LI0x0,0,1), MA®6) -0081601 004 0832 91383 6 651 iné?iig;isssef;‘aade
MA(3) 0,073327 0,07 autocorrelacao
MA(10) 0,155942 0,00
SMA(12) -0,177190 0,00
AR(2) 0,124683 0,00
AR(3) 0,067763 0,08
1| AR(7) 0,066266 0,10 Apenas para k=32 e
SARIMA MA(1) 0,249349 0,00 k=36 os valores-P do
(7,1,9)x(0,0,1);, MA(6) -0,097578 0,01 9,0963 9,1512 6 653 teste Q foram
MAC(8) 0,090340 0,02 significativos
MA(9) -0,194762 0,00
SMA(12) -0,188594 0,00
MA(1) 0,205526 0,00
MA(2) 0,116066 0,00
MAQ@3) 0,113545 0,00 3 3
- MA®6)  -0,074961 0,04 Para (25 =%
MA(7) 0,066633 0,08 9,1085 9,1697 7 660 - A
1 -P
ARMACLI A e o s do it 0
MA(9) -0,153362 0,00
MA(10) 0,067461 0,08
MA(12)  -0,205752 0,00

Fonte: Resultados da pesquisa.

Uma possivel razdo para o fato de que os modelos que apresentaram

residuos aleatérios sejam modelos com grande nimero de defasagens pode estar

ligada ao fato de que o periodo de tempo que estd sendo analisado ¢é

relativamente extenso (mais de 50 anos) e a periodicidade dos dados € mensal.

Como foram detectados padrdes de comportamento ciclico e sazonal nos precos

do café, era de se esperar que ocorressem correlacdes significativas entre

observacoes relativamente distantes no tempo.
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De acordo com os critérios de informacdo de Akaike (AIC) e de Schwarz
(Sch.) estimados, o modelo I seria o mais apropriado para a modelagem dos
precos do café no periodo analisado, pois foi a especificacdo que apresentou 0s
menores valores para ambos. A segunda melhor op¢ado seria dada pelo modelo 1I,
pois este apresentou valores um pouco maiores que o modelo I para esses dois
critérios. Dentre os trés modelos, o III foi o que apresentou pior ajustamento, de
acordo com essas estatisticas.

A andlise do correlograma dos residuos mostrou que os originados pelo
modelo I ndo estdo totalmente livres do problema de autocorrelagdo, pois a partir
da vigésima oitava defasagem os valores de probabilidade calculados para a
estatistica Q de Ljung-Box, até 36 defasagens, indicaram a presenca de
autocorrelacdes estatisticamente significativas.

De acordo com esse teste, 0 modelo que apresentou melhores resultados
foi o II. Para este modelo apenas as autocorrelagdes com defasagens k =32 e k =
36 apresentaram valores-P, para o teste Q, que foram significativos em nivel de
confianca de 10%. Entretanto, em nivel de 5%, por exemplo, ndo se poderia
concluir pela presenca de autocorrelagdes significativas para 0 mesmo, como se
pode observar no Quadro 13. O modelo III também apresentou resultados para
este teste melhores que os verificados para o modelo I, porém estes nao foram
mais satisfatérios que os resultados do modelo 1I.

Como a aleatoriedade dos erros é uma pré-condi¢ao fundamental para se
concluir pela relevancia de um modelo do tipo ARIMA para a andlise e previsao
de uma série, optou-se pelo modelo II para ser utilizado na andlise e modelagem
da volatilidade do precos do café. Assim, tem-se que o modelo II fard o papel da
equagdo genérica dada pela expressdao (66) discutida anteriormente, no contexto
mais amplo da modelagem da volatilidade condicional por meio de um modelo

do tipo GARCH.
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Quadro 13 - Correlogramas do modelo Il para 36 defasagens

Autocorrelagao Autocorr.elagao d. CAC CAC parc. Est.-Q Prob.
parcial

e | | | 1 -0,019 -0,019 0,2332
e | | | 2 -0,009 -0,009 0,2845
e | | | 3 -0,002 -0,003 0,2878
e | | | 4 0,004 0,003 0,2965
e | | | 5 -0,016 -0,016 0,4628
e | | | 6 -0,005 -0,005 0,4774
e | e | 7 0,003 0,002 0,4819
e | e | 8 -0,002 -0,002 0,4854
e | e | 9 0,019 0,019 0,7323 0,392
e | | | 10 0,028 0,029 1,2643 0,531
e | | | 11 -0,035 -0,034 2,0794 0,556
e | | | 12 0,007 0,007 2,1149 0,715
e | | | 13 0,011 0,010 2,1899 0,822
e | | | 14 -0,018 -0,018 2,4158 0,878
e | e | 15 -0,012 -0,011 2,5065 0,927
*|. | *|. | 16 -0,106 -0,108 10,109 0,257
e | e | 17 -0,037 -0,042 11,024 0,274
e | e | 18 -0,031 -0,035 11,677 0,307
i | | | 19 0,077 0,074 15,713 0,152
e | e | 20 -0,046 -0,043 17,131 0,145
e | e | 21 -0,040 -0,043 18,203 0,150
e | *|. | 22 -0,050 -0,058 19,875 0,134
e | e | 23 -0,028 -0,033 20,399 0,157
e | e | 24 -0,013 -0,011 20,516 0,198
e | e | 25 -0,013 -0,012 20,639 0,243
e | e | 26 -0,019 -0,016 20,876 0,286
i | i | 27 0,072 0,067 24,441 0,180
*|. | *|. | 28 -0,073 -0,077 28,100 0,107
e | e | 29 -0,001 -0,006 28,100 0,137
e | e | 30 0,048 0,053 29,698 0,126
e | e | 31 -0,036 -0,040 30,608 0,133
i | e | 32 0,067 0,059 33,740 0,089
e | e | 33 -0,025 -0,035 34,186 0,104
e | e | 34 0,012 0,003 34,288 0,128
e | e | 35 -0,054 -0,041 36,332 0,108
e | e | 36 0,062 0,052 38,973 0,081

Fonte: Resultados da pesquisa.

Obs.: As probabilidades da Estatistica-Q foram ajustadas para OITO termos ARIMA.
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O principio da parcimonia também foi levado em questdo na escolha do
modelo II, pois este apresenta menos parametros que o modelo III, além de
menores valores para AIC e Sch., conforme verificado. Pode-se ressaltar que o
coeficiente do termo AR(7) estimado para o modelo II estd no limite do nivel de
significancia adotado no presente trabalho, que € de 10%, o que nao é desejavel;
entretanto, os residuos do modelo estimado sem este termo indicaram que este é
importante para tornar a série resultante aleatdria e que, portanto, ele ndo deve
ser eliminado do modelo.

Outro teste importante que foi implementado para os residuos do modelo
IT estimado diz respeito a verificacdo do valor médio dos residuos. Se o modelo
SARIMA (7,1,9) x (0,0,1),, estiver bem especificado, os seus residuos (€,) devem
possuir média que estatisticamente nao seja diferente de zero, além de ndo serem
correlacionados conforme se verificou. Para este teste foi utilizada a distribui¢ao-

t de Student, e os resultados encontrados podem ser visualizados no Quadro 14.

Quadro 14 - Teste de hipdteses para a média dos residuos do modelo SARIMA
(7’179) X (0’071)12

Teste da Hip6tese Nula: Média dos Residuos = 0.000000

Amostra: 1946:01 2000:12
Observagdes incluidas: 660

Média amostral = 0,100619
Desvio-padrdao amostral = 22,59926

M¢étodo Valor Probabilidade
Estatistica - ¢ 0,114382 0,9090

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Como os resultados indicam, existe forte evidéncia estatistica de que a
média dos residuos do modelo SARIMA estimado para os precos do café seja de
fato igual a zero. Em nivel de significancia de 10%, ndo se pode rejeitar a
hipétese nula de que a média desses residuos seja igual a zero. Mesmo em testes
menos rigorosos, com o = 25%, por exemplo, essa hipdtese ndo poderia ser
rejeitada, dado o elevado valor de probabilidade calculado (0,9090).

A auséncia de correlagdo serial nos residuos deste modelo também foi
testada, a fim de confirmar os resultados do teste-Q, pela implementacao do teste
do multiplicador de Lagrange de Breusch-Godfrey para diferentes defasagens dos
residuos. A hipétese nula neste teste € a de que ndo existe correlacdo serial nos
residuos do modelo SARIMA para os precos do café, com diferentes defasagens.
Valores de probabilidade significativos (proximos de zero) associados as
estatisticas-F e aos R’ observados (n.R”) sdo indicativos de que a hipétese nula é
falsa. Os resultados encontrados para esses testes se encontram no Quadro 15.

Os resultados encontrados para os testes do multiplicador de Lagrange
indicam de maneira unanime que, de fato, os residuos do modelo SARIMA
(7,1,9) x (0,0,1);; ndo apresentam o problema de correlagdo serial, o que

confirma o resultado do teste-Q implementado anteriormente.

3.4.2. Especificacido de um modelo para a varidncia condicional dos precos
do café

Ap6s a especificacio do modelo SARIMA (7,1,9) x (0,0,1);, para
descrever o comportamento dos pregos, foram realizados testes para a média e
para detectar a presenca de autocorrelacdo nos residuos deste, e os resultados

encontrados indicaram que eles se comportam como ruido branco.
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Quadro 15 - Resultados do teste do multiplicador de Lagrange (LLM) para os resi-
duos do modelo SARIMA (7,1,9) x (0,0,1),

Numero de defasagens Estatisticas Significancia

3 Defasagens
Estatistica-F 1,484091 Valor-P 0,217673
R? Observado 4,497005 Valor-P 0,212558
6 Defasagens
Estatistica-F 1,248349 Valor-P 0,279574
R’ Observado 7,565155 Valor-P 0,271722
12 Defasagens
Estatistica-F 0,895160 Valor-P 0,551698
R? Observado 10,89605 Valor-P 0,537848
24
25 Defasagens
Estatistica-F 1,273948 Valor-P 0,172769
R? Observado 30,64128 Valor-P 0,164397
36 Defasagens
Estatistica-F 1,307735 Valor-P 0,111052
R? Observado 46,85722 Valor-P 0,106284

Fonte: Resultados da pesquisa.

Todavia, importantes testes acerca do comportamento da variancia dos
residuos também devem ser implementados. Primeiramente deve-se verificar se
esses residuos apresentam varidncia constante 6~ (caso em que se diz que estes
apresentam homocedasticidade); se ndo, a varidncia estaria intrinsecamente
ligada ao periodo de tempo (G7), e neste caso diz-se que os residuos da equacio
apresentam o problema econométrico heterocedasticidade.

Caso a heterocedasticidade seja detectada, pode-se modelar a variancia

desses residuos por meio de uma equacdo do tipo da equagdo (67), discutida
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anteriormente, que se refere a um modelo de Heterocedasticidade Condicional
Auto-regressiva Generalizado (GARCH).

Assim, foram implementados alguns testes para a variancia dos residuos
do modelo SARIMA estimado, visando verificar se ela apresenta comportamento
de heterocedasticidade condicional auto-regressiva, ou seja, se apresenta um
padrao de comportamento do tipo GARCH.

A andlise visual do comportamento dos residuos e de sua dispersao, por
meio da Figura 46, se constitui em um instrumento de apoio no processo de
identificacdo da estrutura da variancia. Conforme se pode verificar, a dispersao
desses residuos nao € constante durante o periodo analisado; pelo contrério, ela
varia de maneira significativa de acordo com o periodo de tempo em questdo. De
1946 a 1956, os residuos do modelo apresentaram relativa volatilidade quando
comparados com seu comportamento nos 20 anos seguintes, que foram os anos

em que a variancia apresentou menor intervalo.

300

200
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100
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Anos
Fonte: Resultados da pesquisa.
Figura 46 - Residuos do modelo SARIMA (7,1,9) x (0,0,1)15.
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De 1975 a 1982, o intervalo de oscilacdo dos residuos ampliou-se
significativamente, caracterizando-se como o periodo de maior volatilidade para
eles. A partir daf a variancia dos residuos passou a apresentar repetidas mudancgas
de padrdo, em que momentos de relativa estabilidade e pequena variincia foram
alternados com momentos de alta volatilidade, como os verificados em 1986 e
no ano de 1994.

De maneira geral, pode-se detectar, pela andlise do grafico dos residuos
do modelo, a incidéncia de heterocedasticidade. A instabilidade da variancia
desses dados se caracterizou como regra geral e ndo como exce¢ao para O
periodo analisado, o que indica que os modelos econométricos empregados para
andlise e previsao dos precos do café brasileiro no mercado internacional
deveriam incorporar essas caracteristicas irregulares da variancia.

No entanto, os resultados inferidos pela andlise grifica dos residuos
devem ser corroborados por meio de testes mais formais, para detec¢do de
heterocedasticidade condicional nos residuos estimados. Nesse sentido, tem-se
como um procedimento usual, conforme aponta ENDERS (1995), estimar as
fungdes de autocorrelacdo e autocorrelagdo 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 16.

Pode-se verificar que os valores das autocorrelacdes com duas e nove
defasagens foram altamente significativos, indicando a existéncia do fendmeno
de heterocedasticidade condicional nos residuos do modelo. Os valores de

probabilidade das estatisticas Q foram todos indicativos de que se deve rejeitar a
hipétese de que os £’ ndo sdo correlacionados, o que é equivalente a se rejeitar a

hipdtese de que os erros ndao possuem estrutura do tipo GARCH. A hipétese de
auséncia de correlacio no quadrado dos residuos estimados pode ser entdo

rejeitada em nivel de significancia de 10% e mesmo em nivel de 1%.
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Quadro 16 - Correlogramas do quadrado dos residuos do modelo SARIMA
(7,1,9) x (0,0,1), parak =36

Autocorrelagao Autocorr.elagao d. CAC CAC parc. Est.-Q Prob.
parcial
oM oM 1 0,070 0,070 3,2423
[Ex | [ 2 0,276 0,272 53,281
I I I I 3 0,034 0,001 54,062
I I I I 4 0,060 -0,019 56,397
I I I I 5 0,043 0,033 57,599
I I I I 6 0,018 0,003 57,802
oM oM 7 0,095 0,081 63,821
| I I I 8 0,016 0,002 63,991
JEE JEE 9 0,313 0,289 129,03 0,000
dood dood 10 0,034 -0,003 129,79 0,000
o ol 11 0,066 -0,109 132,73 0,000
| I dool 12 0,060 0,053 135,11 0,000
I I dood 13 0,039 0,041 136,14 0,000
I I dool 14 0,028 -0,023 136,68 0,000
I I dood 15 0,000 -0,023 136,68 0,000
I I dool 16 0,010 -0,022 136,75 0,000
I I dool 17 0,002 0,007 136,75 0,000
dood ol 18 0,026 -0,073 137,20 0,000
o o 19 0,101 0,112 144,03 0,000
I I dool 20 0,012 0,033 144,14 0,000
I I dool 21 0,051 -0,044 145,90 0,000
I I dool 22 -0,006 -0,038 145,92 0,000
I I dood 23 -0,005 -0,008 145,94 0,000
I I dool 24 -0,007 0,009 145,98 0,000
I I dool 25 0,014 0,027 146,11 0,000
I I dool 26 -0,004 -0,011 146,12 0,000
I I o 27 0,048 0,070 147,72 0,000
I I dood 28 0,025 -0,050 148,14 0,000
I I dool 29 -0,001 -0,042 148,14 0,000
I I doo 30 0,008 0,024 148,18 0,000
I I dool 31 0,015 0,036 148,33 0,000
I I dool 32 -0,014 -0,026 148,46 0,000
I I dood 33 -0,010 -0,029 148,53 0,000
I I dood 34 -0,009 -0,006 148,58 0,000
I I doo 35 0,006 0,031 148,60 0,000
I I dood 36 0,000 -0,037 148,60 0,000

Fonte: Resultados da pesquisa.
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O teste do Multiplicador de Lagrange, proposto por ENGLE (1982) para
testar a hipétese nula (de ndo-correlacdo das variancias), também foi utilizado
para confirmac¢do dos resultados anteriores. O Quadro 17 mostra um resumo dos

valores encontrados para este teste.

Quadro 17 - Resultados do teste do Multiplicador de Lagrange (LM) para os
residuos do modelo SARIMA (7,1,9) x (0,0,1);,

Defasagens de £°, Estatistica-F  Valor-P R? Observado Valor-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 pesquisa.

Conforme discutido anteriormente, este teste consiste basicamente em
tomar-se o R da equacio (65) e multiplicd-lo pelo nimero de observacdes T da
amostra; o coeficiente encontrado possuird distribui¢do Qui-quadrado com 1 grau
de liberdade. Comparando o valor encontrado com o tabelado, pode-se definir
pela significancia ou ndo dos coeficientes estimados. Caso um ou mais de um dos
coeficientes dessa equacdo sejam significativos, tem-se que a variancia
(volatilidade) dos residuos do modelo estimado apresenta padrdo
comportamental do tipo GARCH, isto €, a heterocedasticidade dos residuos sera

do tipo condicional.
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Os resultados encontrados, para diferentes defasagens do quadrado dos
residuos, foram unanimes no sentido de apontarem para a conclusdao 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)
seria mais apropriado para utilizar em andlises e previsdes desta série do que um
modelo em que a variancia da série ndo fosse modelada. Isso porque, como se
pode verificar, todas as estatisticas-F e todos os R®> obs. calculados foram
significativos em nivel de 10% de significancia, implicando que existe a presenga
de termos do tipo GARCH nos residuos do modelo SARIMA (7,1,9)x(0,0,1)5,
estimado para os precos do café. Esses resultados confirmam aqueles
encontrados anteriormente na andlise dos valores de probabilidade dos testes-Q
da funcdo de autocorrelagdo do quadrado dos residuos deste modelo.

Constatada a necessidade de se modelar a volatilidade dos precos por
meio de um modelo do tipo GARCH, deve-se passar ao processo de identificacao
e estimag¢do do melhor modelo dentre as vérias possibilidades existentes dadas
pelos modelos da chamada “familia GARCH”®.

Deve-se ressaltar que na estimativa dos modelos GARCH para os pregos
do café foi adotada a opcdo de Covariancias Consistentes de Heterocedasticidade
(Heteroskedasticity Consistent Covariances) para o calculo dos erros-padroes e
das covaridncias pelo método de quase-méxima verossimilhanca. Isso foi feito,
pois os residuos do modelo SARIMA (7,1,9) x (0,0,1),, estimados para os precos
do café ndo se apresentaram como sendo normalmente distribuidos, apesar de
possuirem média zero, conforme apontam os resultados dos testes de
normalidade dados na Figura 47.

O valor de probabilidade da estatistica de Jarque-Bera indica que se deve
rejeitar a hipétese de normalidade dos residuos. Os coeficientes de assimetria e
de curtose, que para uma distribuicdo normal deveriam ser préoximos a 0 e 3,
respectivamente, foram iguais a 1,44 e 34,23, indicando que a distribuicao desses

residuos € bem menos “achatada” do que a distribui¢do normal.

63 ARCH(p), GARCH(p,q), TARCH, E-GARCH, ARCH-M, dentre outros, conforme descritos na
metodologia do presente trabalho.
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400

Série: Residuos
Amostra 1946:08 2000:12
Observagoes 653
300 |
Média 0.016888
Mediana -0.620641
Maximo 243.5691
200 4 Minimo -171.1789
Desvio Padrao 22.59457
Assimetria 1.444757
100 | Curtose 34.23317
Jarque-Bera 26769.20
Probabilidade 0.000000
0

150 -100 -50 50 100 150 200 250

Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 47 - Resultados do teste de normalidade dos residuos do modelo
SARIMA (7,1,9) x (0,0,1),5,.

Dada a estimativa do correlograma do quadrado dos residuos do modelo
SARIMA (7,1,9) x (0,0,1),,, apresentado no Quadro 16, pode-se verificar que os
valores das autocorrelacbes com duas e nove defasagens foram os mais
significativos, o que indica que uma especificacdo possivel para o modelo de
heterocedasticidade condicional poderia ser dada pelo modelo ARCH(9). Assim,
tem-se que os resultados deste modelo encontrados para a volatilidade dos precos

do café no mercado spot de Nova lorque estdo apresentados na equacgao (81):

6%,=39,33+0,57¢%,.1+0,09¢°,,+0,05¢°,3+0,01¢°, 4+0,06¢° 50,016, 5+0,016%, ;40,02 5+008¢% .5 (81)
(0,00) (0,04) (0,70) (0,63) (0,64) (0,12) (0,07)  (0,66) (043) (0,35)
AIC = 8,0274 Sch. = 8,1509

Os valores entre parénteses, 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, o que sugere que uma especificacdo mais parcimoniosa deveria ser
levada em questao.
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Buscou-se, portanto, encontrar um modelo com coeficientes
significativos e com menores valores para os critérios de informagao de Akaike e
de Schwarz, o que foi feito a partir da estima¢do de modelos ARCH (p) com
defasagens decrescentes para os termos e, que representam as inovacdes na
volatilidade verificadas nos p periodos anteriores. As principais especificacoes
estimadas foram as representadas pelos modelos ARCH(6) e ARCH(3), cujos

resultados foram, respectivamente:

6%=781+ 1226+ 0382+ 0,12¢5-003 4+ 0045+ 0156  (82)
(0,00) (0,000  (0,03) 0,02) (0,000  (0,16) (0,00)
AIC =7,8832  Sch. =7,9861

0%,=1366+ 1,166+ 0,44 ¢, + 0,36 &, ; (83)
(0,00) (0,00) (0,01) (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, o modelo ARCH (6) seria o indicado para
se representar a volatilidade condicional do preco do café no mercado
internacional, porém o coeficiente do termo ¢, s ndo apresentou significancia
estatistica em nivel de 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 € a representada pelos modelos
do tipo GARCH (p,q), que 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 ndmero ainda menor de
parametros (o que atenderia ao principio da parcimonia). De acordo com o
discutido anteriormente, neste modelo a varidncia dos erros (67) do modelo
estimado para os precos do café no periodo ¢ dependerd basicamente de seguintes

termos: um termo médio ou constante ®; inovacdes (choques) na volatilidade
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. . . 2
observadas para periodos anteriores, dadas pelo quadrado dos residuos (€,_;) dos

periodos #-i, que representaria a mesma estrutura do modelo ARCH (p); e,

A2
finalmente, as previsdes da volatilidade feitas nos dltimos periodos (o .-, ), que

representariam o termo GARCH.

O modelo GARCH (1,1) por exemplo, implicaria, portanto, que a
volatilidade dos precos do café hoje (no més #) poderia ser definida como
formada por uma média ponderada de uma varidncia média, ou constante de
longo prazo, pela previsdo da varidncia feita nos meses anteriores € "o que foi
aprendido’ no més passado.

Na maioria dos estudos empiricos, a especificagio GARCH (1,1) se
apresenta como suficiente para modelar o comportamento da volatilidade das
séries econdmicas, e, assim, esta se torna uma especificacdo inicial natural para o
presente trabalho de pesquisa®. No entanto, outras especificacdes também foram
testadas, a fim de se verificar o “melhor modelo” para a volatilidade dos precos
do café brasileiro no mercado internacional, dentre as quais algumas do modelo
TARCH (p,q). As equacdes a seguir representam de maneira resumida os
modelos GARCH (1,1), GARCH (2,1), GARCH (2,2) ¢ TARCH (2,1),

- 65
respectivamente, que foram os que apresentaram os melhores resultados™.

6% = 588 +086¢é,+050067%, (84)
(0,03) (0,00) (0,00)
AIC =7,9255  Sch. =8,0010

6% =35 +114¢,,-073¢,+0746°,, (85)
(0,10) (0,00) (0,00) (0,00)
AIC =7,9071  Sch. =7,9895

% De acordo com GREENE (1997) e HALL et al. (1995), a maioria dos processos de volatilidade
condicional tem sido modelada como processos GARCH (1,1), e poucos sdo os casos em que modelos
de ordem superior apresentam resultados significativamente melhores.

5 A1
6 Para os resultados completos, ver Apéndice.
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0% =955+083¢,,+042¢,.,-0,185°.;+ 0,400 °,, (86)
(0,09) (0,00) (0,09) (0,12) (0,00)
AIC=7,9011  Sch.=7,9903

0%,=335+1056,,-042¢,-047¢,.,.d.; +0,736°,, (87)
(0,02) (0,00) (0,00) (0,00) (0,00)
AIC = 7,8318 Sch. =7,9211

Os valores calculados para os critérios de informacdo de Akaike e de
Schwarz para esses modelos foram relativamente menores que os verificados
para os modelos ARCH (3), o que poderia apontd-los como mais apropriados
para se representar a volatilidade do preco do café, principalmente o modelo
TARCH (2,1). Além disso, todos os coeficientes deste modelo apresentaram
significancia estatistica em nivel de 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 (Apéndice H) apresentaram um
comportamento que se constitui em um resultado extremamente importante para
os agentes econdmicos envolvidos com os mercados fisicos (spor) e futuros de
café, sejam eles produtores, processadores, hedgers e/ou especuladores.

Como se pode verificar, os coeficientes de persisténcia da volatilidade
dados pelas somas (Xo; + X3;) dos coeficientes dos modelos GARCH e pelas
somas (Xo; + XB; + ¥/2), para o caso do modelo TARCH, foram todos valores
maiores ou proximos de um. Esses coeficientes mensuram a duracao dos choques
de volatilidade; conforme CUDDINGTON e LIANG (1999), valores maiores ou
iguais a um para estes significam que os choques na volatilidade irdo perdurar
por muito tempo na série em questao.

Portanto, quanto maior (mais préximo de 1) for o valor do coeficiente de
persisténcia, mais vagarosamente o choque sobre a volatilidade ird se
enfraquecer, e, assim, maior serd a demora do processo de reversdo a média para

a variancia. No caso dos precos do café em que os valores dos coeficientes de
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persisténcia foram maiores ou aproximadamente iguais a 1, tem-se que os
choques na volatilidade irdo perdurar por um periodo extremamente longo.

Esses resultados mostram que a varidncia condicional de e, para os
precos do café possui raiz unitdria e esta ndo apresentard comportamento de
reversdao a sua média histérica com o passar do tempo, apés um choque. Todavia,
deve-se ressaltar que isso, de acordo com NELSON (1990), ndo significa que a
série de residuos e, ndo seja estaciondria, mas sim que a variancia incondicional
de ¢, nao sera.

Esses resultados demonstram, portanto, que as informagdes correntes
sobre a volatilidade permanecerdo importantes para as previsdes da variancia
condicional dos precos do café por um horizonte indefinido de tempo, o que, em
ultima instancia, indica elevado grau de risco de preco (e de renda, de forma
indireta) associado ao mercado spot do café. Talvez esta seja, inclusive, uma das
principais razdes para o sucesso dos contratos futuros e de op¢des de café na
BM&F (com participagdo de 68% no volume financeiro total movimentado pelos
contratos agropecudrios), o que ainda ndo ocorre com outras commodities, a
excecdo dos contratos de boi gordo (com 19% do volume financeiro
transacionado) e do recente contrato de dlcool anidro, que responde por 9,5% do
total dos contratos agropecudrios negociados.

De maneira geral, quanto maior o risco de preco de uma commodity,
maior a necessidade que os agentes envolvidos com esse produto terdo de se
precaver contra possiveis perdas; sendo o produto em questio um produto com
grande participacao no PIB agropecudrio de um pais (como € o caso do café no
Brasil), maior a probabilidade de se ter um volume expressivo de transagdes no

mercado futuro para essa commodity.
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4. RESUMO E CONCLUSOES

O mercado spot do café caracteriza-se como sendo marcado por
acentuadas flutuacdes de precos. Essas flutuagdes implicam que a rentabilidade
nessa atividade deverd oscilar de maneira significativa, o que pode propiciar para
os investidores mais informados um diferencial de lucratividade, pois as suas
decisdes de hedge e de especulagdo estardo baseadas em previsdes mais precisas
acerca do comportamento do mercado.

No entanto, pode-se observar que essas possibilidades de ganho ainda
ndo sdo plenamente aproveitadas por grande parte dos agentes econOmicos
envolvidos nesses mercados, dada a imperfeita compreensao acerca da natureza
das flutuacdes dos precos no mercado de café, que, se ndo podem ser evitadas, ao
menos deveriam ser utilizadas pelos agentes econdomicos ligados a esse mercado
para otimizar suas decisdes e maximizar seus lucros individuais.

Em termos gerais, pretendeu-se neste trabalho de pesquisa detectar e
analisar a existéncia e a magnitude dos componentes estocdsticos (e, ou,
deterministicos) de tendéncia, ciclos, sazonalidade e volatilidade condicional na
série temporal dos precos do mercado spot do café brasileiro na bolsa de Nova
Iorque  (NYBOT) para a segunda metade do século passado, mais
especificamente o periodo compreendido entre janeiro de 1946 e dezembro de

2000.
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Optou-se pelo estudo do mercado de café, uma vez que esta é a principal
commodity agropecudria do Brasil transacionada em bolsas de mercadorias e de
futuros (aproximadamente 67% dos contratos agropecudrios transacionados na
BM&F sao de café). Optou-se também pela andlise dos precos no mercado
internacional, pelo fato de o Brasil ser o maior produtor e exportador mundial de
café (30% da producdo mundial em média); dessa forma, trata-se de uma
commodity cuja formacdo do preco deve contemplar principalmente o mercado
internacional.

Do ponto de vista tedrico, uma grande motivagdo para a implementacao
deste trabalho se deu em fun¢do do fato de que as séries histdricas, de maneira
geral, contém informacdes de grande valia para o planejador da atividade agricola
e demais agentes envolvidos com o setor, no que se refere ao comportamento
passado da varidvel em questdo: precos do café, no presente caso.

Assim, utilizou-se neste trabalho o instrumental estatistico conhecido por
Teoria da Andlise de Séries Temporais para testar a existéncia e analisar as
implicacdes da presenca dos componentes distintos de fendéncia, ciclos,
sazonalidade e volatilidade nos precos spot do café brasileiro. Especificamente, a
metodologia empregada referiu-se a andlises no dominio do tempo (para a andlise
de tendéncia, sazonalidade e volatilidade) e a andlise no dominio da fregiiéncia,
também chamada de andlise espectral, para o estudo da presenca de ciclos nos
precos.

Com relacdo ao componente de tendéncia nos precos do café no mercado
spot de Nova lorque, pode-se verificar na andlise que o nivel médio dos precos
da commodity brasileira apresentou, no inicio do periodo analisado,
comportamento de crescimento a taxas decrescentes. Esse processo foi entdo
revertido, e o nivel médio dos precos passou a apresentar na segunda metade do
periodo um comportamento de queda a taxas crescentes, indicando que a situagdo
do setor cafeeiro nacional pode-se tornar problemética nos préximos anos, caso
essa tendéncia ndo seja revertida. Isso porque, apesar da relativa recuperacio dos
precos em 1995 e 1997, a andlise dos cinco tultimos anos da amostra estudada

indica agravamento da tendéncia de queda nos pregos; portanto, os produtores de
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café deverdo buscar se tornar cada vez mais eficientes em suas atividades,

visando operar com sistemas otimizados em termos de custos e produtividade,

visto que os precos do café estdo em um processo de queda relativa nos dltimos

25 anos, o que confirma, em parte, a hipdtese de Schultz de tendéncia de queda

para os precos do café.

Constatou-se também que, além de apresentar uma tendéncia
deterministica, os precos do café apresentam raizes unitdrias e sdo integrados de
ordem um (1). Tem-se, portanto, que choques nesses precos terdo efeitos
permanentes, significando que politicas agricolas e macroeconémicas que afetem
diretamente a cadeia produtiva do café terdo impactos duradouros.

Os resultados encontrados mostram que a tendéncia existente nos precos
do café se configurou como uma composi¢io de tendéncias dos tipos
deterministica e estocdstica, ou seja, a série de precos do café brasileiro nao é
uma série estaciondria e o seu comportamento de longo prazo € marcado pela
juncdo de tendéncias dos tipos deterministica e estocéstica.

Ainda em relagdo a tendéncia declinante dos precos no mercado externo,
algumas medidas para reversdo dessa situacdo deveriam ser implementadas pelos
produtores individuais e de maneira coordenada nos &ambitos nacional e
internacional (quando de interesse conjunto). Algumas medidas que podem ser
apontadas sdo:

» Busca de diferenciagdo do produto com énfase em cafés especiais e do tipo
gourmet, para atender a demanda de consumidores mais exigentes e de alto
poder aquisitivo, como 0s europeus € americanos.

» Esforcos de marketing para promocdo dos cafés do Brasil no mercado
internacional, sinalizando para a qualidade do produto brasileiro.

» Maior integracdo dos principais paises produtores para definicdo de metas
conjuntas que beneficiem a todos na negocia¢do do produto, dado o cendrio
de oligopsdnio que caracteriza a demanda no mercado internacional, com

poucas empresas comprando a maior parte da produ¢ao mundial.
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Com relagdo a hipdtese de ciclos existentes nos precos do café, a andlise
espectral para os dados conjuntos de todo o periodo confirmou a incidéncia de
um ciclo de média duracdo existente no intervalo de 22 a 44 meses.

Subdividindo a andlise por décadas, a fim de verificar mudangas na
periodicidade dos ciclos, constatou-se para a década de 50 a existéncia de um
ciclo bienal que possivelmente esteve ligado diretamente ao ciclo biolégico do
cafeeiro. Este ciclo biolégico consiste do fato de que, de maneira geral, os
cafeeiros apresentam em um ano uma grande florada e no outro, a seguir, uma
florada pequena, em razdo do esgotamento das plantas, que necessitam da
ocorréncia de um intervalo de um ano para poder apresentar bom rendimento.

Para a década de 60, os resultados encontrados divergiram, em certa
medida, dos resultados verificados para a década de 50. Neste periodo, o pico
mais marcante e significativo ocorreu nas freqii€ncias préximas a 0,02, o que, em
termos de periodo, correspondeu a um ciclo de longo prazo nos precos do café de
aproximadamente 60 meses (cinco anos) de duracao.

Os espectros estimados para a década de 70 indicaram novamente que as
freqliéncias préximas a 0,04 sdo as que mais contribuem para a variancia dos
precos do café. O maior pico verificado neste espectro se encontrou no intervalo
préoximo a esta freqiiéncia, indicando que um ciclo bienal (de periodo igual a 24
meses) também foi marcante para a década de 70. Pode-se notar também um pico
menor nas freqiiéncias proximas a 0,3, que correspondeu a um periodo de
aproximadamente quatro meses.

Os resultados encontrados para o espectro estimado dos precos do café
nos anos 80 apresentaram duas caracteristicas marcantes. Primeiramente, pode-se
observar que o ciclo de 24 meses foi 0 mais marcante em todo o conjunto de
densidades espectrais estimadas, indicando que o ciclo bienal se configurou
como um importante determinante do comportamento dos precos do café até o
final da década de 80, pois foi um ciclo que prevaleceu ao longo das quatro
primeiras décadas analisadas. Em segundo lugar, tornou-se evidente que o ciclo
sazonal, de freqiiéncias proximas a 0,07, novamente foi significativo nesta

década, ao contrario do ocorrido na década de 70.
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Finalmente, para a década de 90 pode-se observar uma mudanca no
comportamento dos precos, em termos do componente de ciclos. O espectro
estimado em funcdo das freqiiéncias indica que aquelas pertencentes ao intervalo
dado por [0,07; 0,10] sd3o as que mais contribuiram para a variancia dos precos
do café, visto que existe um pico neste espectro que se destaca em relacdo aos
demais. Essas freqiiéncias correspondem ao periodo de 12 meses, o que
configura o ciclo sazonal como o mais marcante ciclo nos precos para a década
de 90.

Os resultados encontrados na andlise de ciclos nos precos do café
apontam para a conclusdo de que os ciclos nos pre¢os sdo fendomenos do passado,
mas que ndo mais afetam significativamente o setor, porque na dltima década os
ciclos (em sentido estrito) de fato inexistiram; apenas o ‘“ciclo” sazonal foi
detectado. Assim, a persistir esse comportamento, para os anos vindouros os
agentes envolvidos com esta commodity ndo t€m razdes para esperar flutuacoes
nos precos € na rentabilidade de suas atividades em funcdo do componente
ciclico.

Em relacdo a andlise da sazonalidade nos precos, observou-se que, para
as décadas tomadas individualmente, os resultados nao diferiram
significativamente dos verificados para todo o periodo. Constatou-se que a
sazonalidade, enquanto componente de influéncia no comportamento dos precos
do café no mercado internacional, ndo é da forma deterministica e regular. Pelo
contrdrio, ela é de natureza estocdstica, variando em fun¢do do periodo do tempo,
conforme também indicaram alguns dos resultados da andlise espectral
apresentados anteriormente. Esse resultado se justifica em parte pela formacgao de
estoques, tanto no mercado interno quanto no externo, que sao liberados nos
periodos de entressafra e que impedem oscilacdes mais acentuadas nos precos e a
caracterizacdo de um padrao sazonal regular para estes.

No que se refere a natureza estocdstica da sazonalidade, os resultados
apresentaram duas caracteristicas marcantes: primeiramente, indicaram que nao
ha necessidade de se implementar o processo de diferenciacdo sazonal na série,

pois ndo foram verificadas raizes unitdrias sazonais para os precos do café. Em
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segundo lugar, pode-se verificar que esses precos tendem a ser correlacionados
de maneira sazonal, mas que essa relacdo s € forte de um ano para o outro e ndo
para periodos mais distantes no tempo.

Portanto, pode-se inferir que, de fato, a sazonalidade nos precos do café
brasileiro no mercado spot de Nova lorque foi comprovada. Todavia, deve-se
ressaltar que essa relacdo estd se modificando ao longo do tempo, o que
caracterizaria uma sazonalidade do tipo estocdstica e ndo do tipo deterministica
para os pre¢os desta commodity no mercado internacional.

Dados os resultados acerca da sazonalidade dos precos, tem-se que os
produtores devem ter certa aten¢do no planejamento da venda de sua safra, no
que tange aos meses mais favordveis para essa venda. Verificou-se que, em
média, os meses de junho a setembro se configuram como meses de safra no
Brasil e o nivel dos precos da commodity nesse periodo tendem a cair
significativamente.

Com relagdo a volatilidade nos precos, os resultados encontrados foram
indicativos no sentido de apontarem para a conclusio 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) seria mais
apropriado para se utilizar em andlises e previsoes desta série do que um modelo
em que a variancia da série ndo fosse modelada.

Dentre os modelos testados, os valores calculados para os critérios de
informacgdo de Akaike e de Schwarz apontaram o modelo TARCH (2,1) como o
mais apropriado para se representar a volatilidade do pre¢o do café. Todos os
coeficientes deste modelo apresentaram significancia estatistica em nivel de
10%, inclusive o coeficiente de assimetria na volatilidade ().

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 significativo para os agentes econdmicos envolvidos
com os mercados fisicos (spor) e futuros de café, sejam eles produtores,
processadores, hedgers e, ou, especuladores. Como se pode verificar, os

coeficientes de persisténcia da volatilidade foram todos valores maiores ou
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préximos de um, implicando que os choques na volatilidade irdo perdurar por
muito tempo na série em questdo. Isto €, os resultados encontrados mostram que
a variancia condicional de e, para os precos do café possui raiz unitdria e esta nao
apresentard comportamento de reversdo a sua média histérica com o passar do
tempo, apos um choque.

Verificou-se, portanto, que as informagdes correntes sobre a volatilidade
permanecerao importantes para as previsoes da variancia condicional dos pregos
do café por um horizonte indefinido de tempo, o que, em udltima instancia, indica
um elevado risco de preco (e de renda, de forma indireta) associado ao mercado
spot do café brasileiro.

De maneira geral, todos os componentes estruturais (tendéncia, ciclos,
sazonalidade e volatilidade) da série temporal dos precos do café brasileiro no
mercado spot da bolsa de Nova York apresentaram comportamentos instaveis e
com natureza eminentemente estocdstica, apesar de em alguns casos apresentar
uma composi¢do com componentes deterministicos. Isso se reflete, para os
produtores e demais agentes econdmicos envolvidos com o mercado de café, na
forma de um elevado grau de risco de preco e de renda nessas atividades. Esses
riscos podem proporcionar grandes lucros a esses agentes em determinados
momentos, mas também enormes prejuizos € mesmo a saida do mercado em
situacOes adversas.

No entanto, esse alto patamar de risco pode ser minimizado com maior
utilizacdo de contratos em mercados futuros de café, em que operacdes de hedge
possam ser efetuadas tanto por produtores quanto por processadores da
commodity. Esses contratos se configuram como o principal “mecanismo de
mercado” na atualidade para a negociag¢do do risco com aqueles agentes que de
fato desejam corré-lo. Isso porque, na atual conjuntura econdmica interna (de
restricdo orcamentdria do governo) e externa (de combate a politicas
protecionistas no comércio internacional), a intervencdo governamental no
mercado de café por meio de politicas agricolas, como formacgdo e controle de

estoques, defini¢do de pre¢os minimos, entre outras, se torna impraticdvel.
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Contudo, no Brasil, o volume de negociacdes efetuadas com futuros
agropecudrios em geral e mais especificamente com o café ainda estd muito
aquém do seu potencial. Portanto, uma maior utilizacdo desses instrumentos
poderia se configurar como uma opcdo para a garantia de minimiza¢do dos
efeitos prejudiciais das oscilagdes de precos na forma de tendéncias, ciclos,
sazonalidade e volatilidade, detectadas no presente trabalho de pesquisa como
sendo profundamente marcantes no comportamento dos precos do café do Brasil

no mercado internacional.
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APENDICE A

Prova 1

Como existe uma identidade de fung¢des trigonométricas que demonstra

que se pode fazer cos (a+ b) =cosa -cosb -sena - senb =cos ab -sen ab,

tem-se que:
k
Y, :"H'ZRJ cos(®;t+6,)+7Z,

=

k
Y, =p+) R [cosm;t-cos®; —senw;t-send,) + Z,
=

k
Y, =p+) R[cos(;th;) —sen(;tf;)]+Z,

=

Prova 2
Para se chegar ao espectro populacional de um processo estaciondrio
-, cdi ) = u seqiiénci u variancias
Y, }.., com média E(Y e com uma seqiiéncia de autocovaridncia
{Y;}; .., em que a j-ésima autocovariancia € igual a y; = E(Y-W)(Y-1t) € que
Z‘yj‘ < oo, deve-se partir da Funcdo Geratriz de Autocovaridncias de Y,, que é
=0

dada por:
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Iy(2)= Y vz (A1)

J=—00

em que z € um niumero complexo. A fungdo geratriz de autocovariancias é um
modo de resumir as autocovariancias da série temporal dada, sendo que um caso
de importancia fundamental se dd quando o valor de z se encontra dentro do

chamado circulo unitdrio complexo, ou seja:

z = cos(®) - i.sen(®) = ™ (A2)

em que [ é a unidade imagindria denotada por i= V=1 e ® ¢é um escalar que
representa o angulo em radianos que z forma com o eixo dos nimeros reais. A
equagdo (A2) advém de uma identidade matemética conhecida como Equacdo de
Euler, cuja definicdo e demonstracdo podem ser encontradas em SIMON e
BLUME (1994).

Substituindo (A2) na equacdo (Al) e dividindo o resultado por 27w, tem-se

a seguinte equacao:

T 27

j:—oo

1 . 1(& .
fy ()= Z_FY (™) = —( Y ve™ ] (A3)

que € o Espectro Populacional (ou Fungdo de Densidade Espectral) do processo

{Yt }t:_oo, mencionado anteriormente. Deve ser observado que o espectro ¢ uma
fun¢do de m, o que implica que, para um dado valor de ® e uma seqiiéncia de
autocovariancias {7}~ .. , pode-se calcular o valor de fy{(®).

Utilizando novamente da equacdo de Euler, tem-se que o espectro pode

ser rescrito da seguinte maneira:

fy (©) =zin{ivj[cos«oj)—i-sen(wj)]} (Ad)
j=—oo
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Porém, para processos estaciondrios, tem-se que Y; =Y_;, 0 que implica

que a equacao (d2) podera ser representada por:

fy () 1 Yolcos(0)i-sen(0)]+ i{ 3 Y;[cos(®j) + cos(—w)) —i- sen(w)) —i- sen(—coj)]}
27 2 |S

J

1 1 | . . .
fy(0)= z—nyo (D +2—n{;yj [2cos(®j)—i-sen(oj) +i - SGH(CQ])]}

1 I | .
fy ()= Pyl +2—n{j§v j[ZCOS(COJ)]}

No desenvolvimento acima foram utilizados os seguintes resultados
trigonométricos: cos(0) = 1;

sen(0) = 0; sen(-o) = -sen(); cos(-o) = cos(Qr).

Prova 3

A integral da Fungdo de Densidade Espectral (Espectro Populacional)

oo

do processo {Yt} definida em [0, «], chamada de Funcdo de Distribuicdo

t=—o0 ?
Espectral, e denotada por Fy(w), € a representacdo espectral da funcdo de

autocovariancia. Isso pode ser observado por meio da seguinte relagdo:

dFy (0)

fY ()= do

T
= F, (0) = jo f,, (0)}dm (A5)
dado que para processos discretos, mensurados em intervalos unitdrios de tempo,
a freqii€éncia mais alta possivel € T, e, portanto, ® estd definido no intervalo [0,
.
Para se chegar a essa fungdo, deve-se aplicar um conceito matematico

conhecido como Transformada de Fourier® a fungio fy (w) dada na forma

A Transformada de Fourier é uma "ferramenta matematica” que indica que uma funcdo /(z) de uma
varidvel real ¢ terd uma fungdo transformada definida como: H () = I h(t).e " dt , desde que a

integral exista para cada ® real. Além disso, tem-se, pela inversdo da férmula, que existe a funcio
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apresentada na equacdo (AS5), o que implica que se pode calcular a j-ésima

autocovariancia Y;do processo {Yl }:“__w , por meio da equagao:

vy =] fy(@)-e“do (A6)

Para o caso em que j = 0, tem-se que a varidncia (o,)do processo

{r }Z_w sera:
oy =Y =] fy(®do (A7)

A equacdo (A7) implica que a drea abaixo do espectro populacional entre
as freqii€ncias [-7,7] serd a varidncia da série temporal analisada. A equacio

(A6) € equivalente a:
Y, = fan(oa)cos((oj)d(o (A8)
ou mesmo, dado que fy(®) é simétrica, a:

¥, =2 jo ", (@) cos(wj)dm (A9)

Uma importante relacdo que se pode inferir das equagdes anteriores se

refere ao fato de que, como a fun¢do fy (®) é ndo-negativa, se for calculado

1 . -
E,)] fy (w)dw, para qualquer valor ®; no intervalo [0, 7], o resultado serd um

iot

1 ¢
inversa, h(t) = 2—J. H(®).e do . Conforme aponta CHATFIELD (1996), na anlise de séries
T e
temporais, utiliza-se a Transformada de Fourier na Forma Discreta, quando h(t) é definida apenas
1 .
para valores inteiros de ¢ Assim, dada a funcdo: h(t) = 2—r H(®).e dw, a sua transformada
TE T

discreta de Fourier serd: H (W)= Zh(t).eiiwt 7 M<WT.

t=—00
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nimero positivo, que pode ser interpretado como a parcela da variancia de Y; que

¢ associada com as freqiiéncias ® que sdo menores que M; em termos absolutos.

Prova 4
Os estimadores de MQO serdao obtidos reescrevendo-se o sistema na

forma:

Y=Q -O+¢ (A10)

cm que Y = [YI, YZ, Y3, ) YN]'; @ = [a()’ a’la Bb GQ’ B2> ) a'n-l’ Bn-l’ a’n]' c,

I cosw, serm, cosm, semd), ... cosm, , sem, 1
1 cosw2 semm, 2 cosm, 2 sem,2 ... cosm, 2 sem, 2 -1
1  cosw3 ser, 3 cosm, 3 sem,3 ... cosw, 3 semw, 3 1
Q=. .
I cosmnN-1n Ssemy-1 COS®,(N-1) SEM,(N-1) ........ cos®,_;(N-1 sem,_ N-) —1
1 1 0 1 0 D™ 0 1

N
sendo que n= o

Assim, tem-se que os estimadores de M.Q.O. de ®, que minimizam as

equagoes normais,

N
Y (Y, —a, -0, -coswlt — B senolt — o, - cos @2t —B,senm,t —...— 0, cosm,_t—B, senw, t—o, )’
t=1

serdo dados pela férmula usual:

0=(QQ'QY (A11)
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e representados por:

Prova 5
Os estimadores de MMV podem ser obtidos partindo-se de uma equagdo
de regressdo com residuos apresentando um comportamento dado no modelo

ARCH, do tipo:

Y, =B, +B,X, +....+B. X, +e, (A12)
que pOdC Ser reescrita como.
Y, =X B+e, (A13)

em que X; representa um vetor de varidveis explicativas predeterminadas, que
podem incluir termos defasados de Y. Tem-se como pressuposto que o termo de

erro e, possua as seguintes caracteristicas:

e = Jo2 v, (A14)

em que {v,} € uma seqiiéncia distribuida estatisticamente de maneira
independente e identicamente (i.i.d.) com média zero e variancia unitdria, ou seja,

{v,} apresenta as seguintes caracteristicas:
E(v)=0, E(v))=1 (A15)
e, além disso:

G, =0 +0oe_; +0,& 5+ +a, ¢ (A16)
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A representacao alternativa do termo de erro dada pela equacao (Al4)
para um processo ARCH(m), segundo apontam HAMILTON (1994) e ENDERS
(1995), apresenta algumas vantagens estatisticas, pois impde alguns pressupostos
acerca da representacdo da dependéncia serial de e,, sendo por isso utilizada na
maioria das especificagdes de modelos do tipo ARCH®. Assim, partindo-se de

um vetor ¥, de observacdoes obtidas até uma data ¢, dado por
lP, = (Vs Yy oeeves Vio Ygrereres y_mH,X,',X,'_], ..... , X,',X('), ...... , X_'mH), se {v,} atende
as caracteristicas apontadas em (A16) e € independente de X, e de ¥, tem-se
que a distribui¢do condicional de Y, serd normal, com média X', B e varidncia

2 Z .
G, , e serd dada por:

f(Y,

X )= ! exp{_(Y‘_X‘B)z} (A7)

2
216 ; 20,

em que

ol =a+a,(y - X P +a,(y - X PP+t (v, - X .P)(A18)

que pode ser reescrita de forma resumida como:

o, =[Q, P12 (A19)

em que

Q= (o,0,,00,,0,.....,0, )’

[OBN'={1(y =X B (Vi =X oB) s (Y — X B

57 Para maiores detalhes, ver HAMILTON (1994:659) e ENDERS (1995:142).
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Agrupando-se em um vetor os parametros desconhecidos a ser
estimados: ® = (B, Q'), tem-se que a Fun¢ido de Verossimilhanga Amostral, na

forma logaritmica, a ser maximizada serd entdo:

L) = ilogf(Yt
t=1

X., ‘Pt_l 10)) (A20)

que é igual a:

T T — X B2
L(@):-(Ijlog(zat)—(l ) 1og(csf)—(l ) {(Y‘ )2(‘[3) } (A21)
2 2 t=1 2 t=1 Gt

Conforme demonstra HAMILTON (1994), a derivada da Funcdo de

Verossimilhanca, na forma logaritmica, com respeito ao vetor de parametros ®,
sera:

ologf(r| X,. ¥ :0)
S,( ) — 1—1

(axl) a@

(A22)

que serd igual a:

s.(®

(ax1)

m Xe

2 _ 52 —-2cx<et7<)(}74 [

>={%} Z SR Y (A23)
Gt

o, B) 0

o que ird fornecer as estimativas de mdxima verossimilhanga para os parametros

desconhecidos: ® = (B, Q).
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APENDICE B

TESTE DE HETEROCEDASTICIDADE DE WHITE

White Heteroskedasticity Test:

F-statistic 19.89351  Probability 0.000000
Obs*R-squared 87.11223  Probability 0.000000
Test Equation:
Dependent Variable: RESIDA2
Method: Least Squares
Date: 05/04/01 Time: 06:32
Sample: 1946:02 2000:12
Included observations: 659
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 1453.439 1157.835 1.255307 0.2098
@TREND -7.586519  5.003984 -1.516096 0.1300
(@TREND)"2 0.007068 0.005851 1.208064 0.2275
(@TREND)*PRCAFE(-1) 0.020785 0.008877 2.341282 0.0195
PRCAFE(-1) -8.256113  4.450618 -1.855049 0.0640
PRCAFE(-1)"2 0.013903 0.004070 3.415874 0.0007
R-squared 0.132189  Mean dependent var 594.0238
Adjusted R-squared 0.125544  S.D. dependent var 4108.176
S.E. of regression 3841.652  Akaike info criterion 19.35426
Sum squared resid 9.64E+09  Schwarz criterion 19.39514
Log likelihood -6371.227  F-statistic 19.89351
Durbin-Watson stat 2.236464  Prob(F-statistic) 0.000000
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APENDICE C

CALCULO DO NUMERO DE DEFASAGENS DE TRUNCAMENTO
DO TESTE DE PHILLIPS-PERRON

A férmula proposta por Newey-West em HALL (1995) para o célculo de
q € dada por:

2

_ T .5
q = floor (4(100 )7)

em que T = ndmero de observacgdes; e floor = indica um arredondamento do
numero encontrado.
Como o nimero de observacdes dos precos do café foi de T = 660, tem-

se que:

660 -
= floor (4(——)?) = 6,0839 = 6
q ( (100) )
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APENDICE D

RESULTADOS DOS MODELOS DE TENDENCIA DETERMINISTICA

Equacao 15

Dependent Variable: PRCAFE
Method: Least Squares

Date: 05/07/01 Time: 05:20
Sample: 1946:01 2000:12
Included observations: 660

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.

C 328.0305 10.09195  32.50419 0.0000
@TREND -0.231361  0.026515  -8.725805 0.0000
R-squared 0.103713  Mean dependent var 251.7969
Adjusted R-squared 0.102351  S.D. dependent var 136.9799
S.E. of regression 129.7807  Akaike info criterion 12.57260
Sum squared resid 11082721  Schwarz criterion 12.58621
Log likelihood -4146.957  F-statistic 76.13967
Durbin-Watson stat 0.035730  Prob(F-statistic) 0.000000
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Equacao 20

Dependent Variable: LOG(PRCAFE)
Method: Least Squares

Date: 05/07/01 Time: 05:26
Sample: 1946:01 2000:12

Included observations: 660

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 5.828014  0.035287  165.1607 0.0000
@TREND -0.001304  9.27E-05 -14.06205 0.0000
R-squared 0.231076 ~ Mean dependent var 5.398449
Adjusted R-squared 0.229907  S.D. dependent var 0.517104
S.E. of regression 0.453784  Akaike info criterion 1.260634
Sum squared resid 135.4952  Schwarz criterion 1.274247
Log likelihood -414.0093  F-statistic 197.7413
Durbin-Watson stat 0.028857  Prob(F-statistic) 0.000000
Modelos Polinomiais
Equaciao 18
Dependent Variable: PRCAFE
Method: Least Squares
Date: 05/07/01 Time: 05:28
Sample: 1946:01 2000:12
Included observations: 660
Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 230.6373 14.23279  16.20464 0.0000
@TREND 0.656723  0.099764  6.582741 0.0000
@TREND*@TREND -0.001348  0.000147  -9.194630 0.0000
R-squared 0.205896  Mean dependent var 251.7969
Adjusted R-squared 0.203479  S.D. dependent var 136.9799
S.E. of regression 122.2519  Akaike info criterion 12.45458
Sum squared resid 9819208.  Schwarz criterion 12.47500
Log likelihood -4107.011  F-statistic 85.17388
Durbin-Watson stat 0.040288  Prob(F-statistic) 0.000000
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Modelo de Tendéncia Cuabica

Dependent Variable: PRCAFE

Method: Least Squares

Date: 05/07/01 Time: 05:31
Sample: 1946:01 2000:12
Included observations: 660

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C 277.8819 18.73353 14.83340 0.0000
@TREND -0.206849  0.246374  -0.839576 0.4015
@TREND*@TREND 0.001931  0.000869  2.221663 0.0266
@TREND*@TREND -3.32E-06 8.67E-07  -3.825861 0.0001
*@TREND
R-squared 0.223228  Mean dependent var 251.7969
Adjusted R-squared 0.219676  S.D. dependent var 136.9799
S.E. of regression 121.0025  Akaike info criterion 12.43554
Sum squared resid 9604896.  Schwarz criterion 12.46277
Log likelihood -4099.729  F-statistic 62.84028
Durbin-Watson stat 0.041212  Prob(F-statistic) 0.000000
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No of obs

APENDICE E

Spectral analysis: ANOS_50
No. of cases: 120
From: 2 to 8 Fisher Kappa: 1.774 Bartlett K-S d: .2170
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No of obs

No of obs

Spectral analysis: ANOS_60

No. of cases: 120

From: 11 to 15 Fisher Kappa: 2.370 Bartlett K-S d: .4201
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-50 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
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Spectral analysis: ANOS_60
No. of cases: 120
From: 2 to 6 Fisher Kappa: 2.190 Bartlett K-S d: .5137
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No of obs

No of obs

Spectral analysis: ANOS_70
No. of cases: 120
From: 2 to 6 Fisher Kappa: 1.667 Bartlett K-S d: .3047
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Spectral analysis: ANOS_80
No. of cases: 120
From: 4 to 10 Fisher Kappa: 2.011 Bartlett K-S d: .2467
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No of obs

No of obs

From: 29 to 34 Fisher Kappa: 1.819 Bartlett K-S d: .2591

Spectral analysis: ANOS_80
No. of cases: 120

Spectrogram values (x<=boundary)
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Spectral analysis: ANOS_90
No. of cases: 120
From: 10 to 14 Fisher Kappa: 2.486 Bartlett K-S d: .4509
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No of obs

Spectral analysis: ANOS_90
No. of cases: 120
From: 3 to 7 Fisher Kappa: 1.593 Bartlett K-S d: .3854
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APENDICE F

Dependent Variable: DPRCAFE

Method: Least Squares

Date: 05/23/01 Time: 04:55

Sample: 1946:01 2000:12

Included observations: 660

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 5.985851 3.308588 1.809186 0.0709

DM2 -6.507889 4.679050 -1.390857 0.1647

DM3 -2.445260 4.679050 -0.522598 0.6014

DM4 -6.408717 4.679050 -1.369662 0.1713

DM5 -8.557639 4.679050 -1.828927 0.0679

DM6 -8.531343 4.679050 -1.823307 0.0687

DM7 -9.719696 4.679050 -2.077280 0.0382

DMS8 -6.784734 4.679050 -1.450024 0.1475

DM9 -5.153768 4.679050 -1.101456 0.2711
DM10 -5.913983 4.679050 -1.263928 0.2067
DMI11 -1.894665 4.679050 -0.404925 0.6857
DM12 -8.283075 4.679050 -1.770247 0.0772
R-squared 0.013762  Mean dependent var 0.135787
Adjusted R-squared -0.002980  S.D. dependent var 24.50067
S.E. of regression 24.53715  Akaike info criterion 9.256268
Sum squared resid 390142.3  Schwarz criterion 9.337945
Log likelihood -3042.568  F-statistic 0.822014
Durbin-Watson stat 1.577794  Prob(F-statistic) 0.618031
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APENDICE G

Modelo ARIMA (0,1,12)
Dependent Variable: DPRCAFE

Method: Least Squares

Date: 06/09/01 Time: 06:30
Sample: 1946:01 2000:12
Included observations: 660

Convergence achieved after 7 iterations

Backcast: 1945:01 1945:12

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MA(1) 0.205526 0.037911 5.421283 0.0000
MA(2) 0.116066 0.038345 3.026894 0.0026
MAQ3) 0.113545 0.037739 3.008731 0.0027
MA(6) -0.074961 0.037155 -2.017555 0.0440
MA(7) 0.066633 0.038210 1.743866 0.0817
MAC(8) 0.107063 0.038696 2.766788 0.0058
MA(9) -0.153362 0.038633 -3.969752 0.0001
MA(10) 0.067461 0.038072 1.771906 0.0769
MA(12) -0.205752 0.037260 -5.522119 0.0000

R-squared 0.141499  Mean dependent var 0.135787
Adjusted R-squared 0.130949  S.D. dependent var 24.50067
S.E. of regression 22.84023  Akaike info criterion 9.108467
Sum squared resid 339611.2  Schwarz criterion 9.169725
Log likelihood -2996.794  F-statistic 13.41232
Durbin-Watson stat 1.988277  Prob(F-statistic) 0.000000
Inverted MA Roots .84 13+.451 13 -.451 40 -771
A40+.771 .05+.88i .05 -.88i -.48+.81i
-.48 -.81i -.80 -.36i -.80+.36i -.83
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Modelo SARIMA (9,1,10)x(0,0,1)
Dependent Variable: DPRCAFE

Method: Least Squares

Date: 06/07/01 Time: 08:40
Sample(adjusted): 1946:10 2000:12
Included observations: 651 after adjusting endpoints

Convergence achieved after 6 iterations
Backcast: 1944:12 1946:09

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(1) 0.244456 0.039147 6.244517 0.0000
AR(7) 0.110631 0.037881 2.920463 0.0036
AR(9) -0.211293 0.038117 -5.543239 0.0000
AR(2) 0.069219 0.038367 1.804136 0.0717
MA(6) -0.081601 0.038836 -2.101148 0.0360
MAC(8) 0.073327 0.040176 1.825162 0.0684
MA(10) 0.155942 0.040844 3.817981 0.0001
SMA(12) -0.177190 0.039329 -4.505380 0.0000
R-squared 0.150606  Mean dependent var 0.068118
Adjusted R-squared 0.141359  S.D. dependent var 24.35589
S.E. of regression 22.56887  Akaike info criterion 9.083233
Sum squared resid 327514.5  Schwarz criterion 9.138268
Log likelihood -2948.592  F-statistic 16.28715
Durbin-Watson stat 2.022774  Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots 81 -.251 81+.251 49 -.72i A49+.72i

-.14 -.851 -.14+.85i -.65+.51i -.65-.51i

-.79

Inverted MA Roots .87 .80 -.261 .80+.261 J15+.431

75 -.43i 46+.701 46 -.70i A43+.751

43 -.751 .00+.78i .00 -.78i .00 -.871

-.00+.871 -43+.751 -43 -.751 -.46+.701

-.46 -.70i -.75+.43i -.75 -.43i -.80+.26i

-.80 -.26i -.87
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Modelo SARIMA (7,1,9)x(0,0,1)
Dependent Variable: DPRCAFE

Method: Least Squares

Date: 06/08/01 Time: 23:06
Sample(adjusted): 1946:08 2000:12
Included observations: 653 after adjusting endpoints

Convergence achieved after 6 iterations
Backcast: 1944:11 1946:07

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(2) 0.124683 0.039977 3.118900 0.0019
AR(3) 0.067763 0.038730 1.749631 0.0807
AR(7) 0.066266 0.040287 1.644848 0.1005
MA(1) 0.249349 0.038349 6.502078 0.0000
MA(6) -0.097578 0.038125 -2.559435 0.0107
MAC(8) 0.090340 0.038104 2.370883 0.0180
MA(9) -0.194762 0.038517 -5.056521 0.0000
SMA(12) -0.188594 0.038893 -4.849007 0.0000
R-squared 0.148876  Mean dependent var 0.044548
Adjusted R-squared 0.139639  S.D. dependent var 24.49107
S.E. of regression 2271685  Akaike info criterion 9.096267
Sum squared resid 332855.8  Schwarz criterion 9.151171
Log likelihood -2961.931  F-statistic 16.11735
Durbin-Watson stat 2.030073  Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots 73 43+.49i 43 -.49i -.17+.641

-.17 -.64 -.62 -.30i -.62+.301

Inverted MA Roots .87 .80 5+.444 15 -.441

.58+.501 .58 -.50i 44 -751 A44+.751

.18 -.80i .18+.801 .00+.871 -.00 -.871

-44 -751 -44+.751 -45 -7 -45+.771

-.75+.44i -75 -.44 -.84 -.28i -.84+.28i

-.87
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APENDICE H

GARCH (1,1)

Dependent Variable: DPRCAFE

Method: ML - ARCH

Date: 06/14/01 Time: 09:42

Sample(adjusted): 1946:08 2000:12

Included observations: 653 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 60 iterations
Bollerslev-Wooldrige robust standard errors & covariance
Backcast: 1944:11 1946:07

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

AR(2) -0.057230 0.059383 -0.963729 0.3352
AR(3) 0.065497 0.046080 1.421374 0.1552
AR(7) 0.062449 0.045055 1.386050 0.1657
MA(1) 0.167069 0.061333 2.723977 0.0065
MA(6) -0.016459 0.052667 -0.312500 0.7547
MA(8) 0.149555 0.094827 1.577128 0.1148
MA(9) -0.001501 0.027820 -0.053959 0.9570
SMA(12) -0.007428 0.027965 -0.265630 0.7905




Variance Equation

C 5.877190 2.720886 2.160028 0.0308
ARCH(1) 0.860568 0.194844 4.416705 0.0000
GARCH(1) 0.503240 0.055459 9.074131 0.0000
R-squared 0.061778  Mean dependent var 0.044548
Adjusted R-squared 0.047164  S.D. dependent var 24.49107
S.E. of regression 23.90656  Akaike info criterion 7.925554
Sum squared resid 366918.0  Schwarz criterion 8.001048
Log likelihood -2576.694  F-statistic 4.227274
Durbin-Watson stat 1.852913  Prob(F-statistic) 0.000010
Inverted AR Roots .68 41 -.52i A1+.521 -.17 -.681
-.17+.68i -.58+.31i -.58 -.31i
Inverted MA Roots J1+.301 71 -301 .66 58+.331
.58 -.33i1 .33 -.58i .33+.58i1 29 -731
29+.73i 01 .00+.661 -.00 -.66i
-.33-731 -.33+.731 -.33 -.58i -.33+.58i
-.58+.331 -.58 -.33i -.66 -.75+.291
-.75 -.29i

204



GARCH (2,1)

Dependent Variable: DPRCAFE

Method: ML - ARCH

Date: 06/14/01 Time: 10:00
Sample(adjusted): 1946:08 2000:12

Included observations: 653 after adjusting endpoints

Failure to improve Likelihood after 13 iterations
Bollerslev-Wooldrige robust standard errors & covariance
Backcast: 1944:11 1946:07

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
AR(2) -0.092553 0.059104 -1.565940 0.1174
AR(3) 0.047626 0.050508 0.942931 0.3457
AR(7) 0.016591 0.037952 0.437147 0.6620
MA(1) 0.069866 0.076777 0.909994 0.3628
MA(6) -0.003922 0.049312 -0.079537 0.9366
MAC(8) 0.100416 0.074474 1.348332 0.1776
MA(9) -0.025961 0.039577 -0.655943 0.5119
SMA(12) -0.016452 0.033179 -0.495837 0.6200
Variance Equation
C 3.555913 2.100334 1.693023 0.0905
ARCH(1) 1.140506 0.248289 4.593470 0.0000
ARCH(2) -0.726293 0.206394 -3.518962 0.0004
GARCH(1) 0.736863 0.072444 10.17152 0.0000
R-squared 0.030631  Mean dependent var 0.044548
Adjusted R-squared 0.013996  S.D. dependent var 24.49107
S.E. of regression 24.31908  Akaike info criterion 7.907143
Sum squared resid 379098.6  Schwarz criterion 7.989500
Log likelihood -2569.682  F-statistic 1.841385
Durbin-Watson stat 1.642649  Prob(F-statistic) 0.044240
Inverted AR Roots .56 .33 -.43i .33+.431 -.14 -.58i
-.14+.58i -47+.261 -47 -.26i
Inverted MA Roots 1 .64+.291 .64 -.291 .62+.361
.62 -.36i .36+.62i .36 -.62i 26
.25+.701 25 -.70i .00 -.71i -.00+.711
-.33-.701 -.33+.701 -.36+.62i -.36 -.62i
-.62+.361 -.62 -.36i =71 -.73+.291
-.73 -.291
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GARCH (2,2)

Dependent Variable: DPRCAFE

Method: ML - ARCH

Date: 06/14/01 Time: 09:59
Sample(adjusted): 1946:08 2000:12

Included observations: 653 after adjusting endpoints

Failure to improve Likelihood after 27 iterations
Bollerslev-Wooldrige robust standard errors & covariance
Backcast: 1944:11 1946:07

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
AR(2) -0.028968 0.057030 -0.507935 0.6115
AR(3) 0.085763 0.050278 1.705791 0.0880
AR(7) 0.069889 0.055262 1.264668 0.2060
MA(1) 0.216537 0.068634 3.154936 0.0016
MA(6) 0.034328 0.030653 1.119892 0.2628
MAC(8) 0.022946 0.017082 1.343269 0.1792
MA(9) -0.038000 0.033424 -1.136929 0.2556
SMA(12) -0.005636 0.028364 -0.198694 0.8425
Variance Equation
C 9.554013 5.579475 1.712350 0.0868
ARCH(1) 0.826245 0.241070 3.427402 0.0006
ARCH(2) 0.422124 0.244385 1.727293 0.0841
GARCH(1) -0.183682 0.118289 -1.552824 0.1205
GARCH(2) 0.407911 0.125767 3.243394 0.0012
R-squared 0.067365  Mean dependent var 0.044548
Adjusted R-squared 0.049878  S.D. dependent var 24.49107
S.E. of regression 23.87248  Akaike info criterion 7.901137
Sum squared resid 364733.1  Schwarz criterion 7.990357
Log likelihood -2566.721  F-statistic 3.852287
Durbin-Watson stat 1.999525  Prob(F-statistic) 0.000010
Inverted AR Roots 70 A2+.511 42 -51i -.18+.68i1
-.18 -.68i -.59 -.32i -.59+.32i
Inverted MA Roots .65 .61 56+.321 .56 -.32i
53 -41i S53+.41i .32+.56i .32 -.56i
11 -.691 A11+.691 .00+.65i1 -.00 -.651
-.32+.56i -.32 -.56i -.35-.61i -.35+.61i
-.56 -.32i -.56+.32i -.65 -71-271
-71+.271
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TARCH (2,1)

Dependent Variable: DPRCAFE

Method: ML - ARCH

Date: 06/14/01 Time: 10:00
Sample(adjusted): 1946:08 2000:12

Included observations: 653 after adjusting endpoints

Failure to improve Likelihood after 16 iterations
Bollerslev-Wooldrige robust standard errors & covariance
Backcast: 1944:11 1946:07

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
AR(2) -0.033281 0.046294 -0.718903 0.4722
AR(3) 0.075629 0.042599 1.775356 0.0758
AR(7) 0.007537 0.033646 0.224005 0.8228
MA(1) 0.137307 0.053690 2.557415 0.0105
MA(6) 0.003209 0.029439 0.109018 0.9132
MAC(8) 0.014477 0.028979 0.499561 0.6174
MA(9) -0.011301 0.027065 -0.417543 0.6763
SMA(12) -0.010466 0.032418 -0.322833 0.7468
Variance Equation
C 3.347405 1.480445 2.261081 0.0238
ARCH(1) 1.052932 0.251360 4.188938 0.0000
ARCH(2) -0.418085 0.181381 -2.305007 0.0212
(RESID<0)*ARCH -0.470588 0.174633 -2.694719 0.0070
(1)

GARCH(1) 0.728771 0.055170 13.20956 0.0000
R-squared 0.054372  Mean dependent var 0.044548
Adjusted R-squared 0.036642  S.D. dependent var 24.49107
S.E. of regression 24.03819  Akaike info criterion 7.833786
Sum squared resid 369814.1  Schwarz criterion 7.923006
Log likelihood -2544.731  F-statistic 3.066591
Durbin-Watson stat 1.835934  Prob(F-statistic) 0.000317
Inverted AR Roots 53 .30 -.361 .30+.361 -15-511

- 15+.51i -41+.251 -41-.251
Inverted MA Roots .68 .59 -.34i .59+.341 52
46+.33i 46 -.33i .34+.59i .34 -.59i
.14 -.59i 14+.59i .00 -.68i -.00+.68i
-.30+.571 -.30 -.571 -.34 -.59i -.34+.59i
-.59+.34i -.59 -.34i -.62+.24i -.62 -.24i
-.68
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