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ANALISE DA VOLATILIDADE DE PRECOS DE
PRODUTOS AGROPECUARIOS NO BRASIL!

Kilmer Coelho Campos?

Resumo - A instabilidade de renda dos produtores e investidores, proveniente de
flutuagBes nos pregos, representaum problema cujas caracteristicas e causas devem ser
amplamente pesquisadas, em vistadaimportanciadacommodity no agronegécio nacional
edas perdas que essas flutuagdes causam nalucratividade, nos empregos e nas divisas
paraoBrasil. Isto posto, utiliza-se aclasse de model os de heterocedasticidade condicional
auto-regressiva(ARCH e GARCH), paracaracterizar eanalisar avolatilidade das séries
deretornos mensaisdasoja, café, milho eboi gordo. A andliseempiricadavolatilidade
mostra que esses produtos sdo marcados por acentuadas flutuacdes nos pregos, em que
choques positivos ou negativos geram impactos com periodo longo de duragdo. No
somat6rio dos coeficientes de reagdo e persisténciadavol atilidade obtiveram-sevalores
préximos ou maiores do que um, o que indica que os choques na volatilidade irdo
perdurar por algum tempo.

Palavras- chave: volatilidade de pregos, produtos agropecuérios, Brasil.

1. Introducéo

Segundo Baccarin apud Pimentel, Almeida e Sabbadini (2004), no final
da década de 80 e comego da década de 90, houve alteracéo do quadro
dapoliticacomercial brasileira, caracterizando-se pel o que seriachamada
aaberturacomercial brasileira, em que, por meio dareducdo nasbarreiras
afandegéariasde ordem tarifaria, o pais se abriaasimportacdes e permitia
asuaindustria concorrer com os produtos elaborados no exterior.

Outras medidasimportantes, neste periodo, também contribuiram parao
desempenho exportador do Brasil, como aimplementacdo do Mercado
Comum do Sul (Mercosul) e areforma monetaria no pais, responsavel

1 Recebido em: 25/05/2007 Aceito em: 15/08/2007
2 Doutorando em Economia Aplicada pelo Departamento de Economia Rura da UFV.
E-mail: kilmercc@bol.com.br
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por um longo periodo de sobreval orizac&o damoedanacional e posterior
desvalorizagdo cambial, que, além de engendrar volatilidade as
expectativas comerciais, afetou o desempenho exportador nacional,
sobretudo as exportagdes agricolas, na medidaem quefizeram variar os
precos percebidos pelos produtores nacionais, bem como pelos
consumidores externos.

Em decorrénciadessesfatores, nos Ultimos anos aagropecuariabrasileira
vem se desenvolvendo e modernizando, destacando-se como atividade
dealtovalor econdmico esocial, com tendénciade crescimento acentuado
no curto prazo. A amplitude dos mercados interno e externo contribuiu
para o carater dinamico deste setor no Brasil, com a incorporacéo de
modernas tecnologias produtivas para satisfazer as exigéncias desses
mercados.

Melhor desempenho competitivo pode ser resultado da competitividade
de precos, explicada, primeiramente, pela op¢do dos importadores por
escolherem diferentes exportadores de produtos e servicos, ou sgja, 0s
importadores tendem a substituir o consumo de bens, cujos precos se
elevaram, pelo consumo dos que apresentaram redugdo no preco, em
termosrelativos (Oranje, 2003).

Portanto, a analise de precos e de suas oscilagdes € um dos principais
instrumentos para plangjamento e avaliacao de atividades agropecuarias,
visto que é fator decisivo na escolha das oportunidades empresariais. A
formac&o do prego, como elemento controlador do mecanismo detroca,
reveste-se de singular importancia para o0 Governo na formulagéo e na
aplicacdo de politicas eficientemente direci onadas ao setor agropecuério.
A geracéo e a adogdo de tecnologia por parte do produtor tém como
incentivo arentabilidade esperada, e as relagdes de preco dosinsumos e
a andlise de preco do produto sdo elementos basicos na tomada de
decisOes.

As flutuacdes ciclicas e, ou, sazonais dos precos dos produtos
agropecudrios provocam instabilidade tanto narenda do produtor como
nas despesas dos consumidores urbanos. Essainstabilidade pode provocar
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desestimul os a producdo, em periodos de baixa dos pregos, ou excesso
de producdo, em periodos de pregos muito elevados. Assim, € necessario
conhecer o0 padr&o de flutuagéo sazonal ou avolatilidade desses precos,
paraque possam ser implementadas politi cas de estabilizagdo dos precos
dos produtos agropecuérios, ao longo do ano.

Segundo Rodrigues (2001), a andlise do comportamento de séries
histéricas de pregos € de fundamental importanciaparaaeconomia, visto
gue praticamente todas as fases das relacdes econémicas estdo
diretamente relacionadas com precos. A andlise dos precos agropecuarios
se configuracomo ponto de interesse geral, dadaaamplagamadeinter-
relagdes com outros setores de atividade e agentes econémicos,
princi pal mente em umaeconomiacom vocagao agropecuariacomo ado
Brasil, em que as atividades ligadas ao agronegdcio sao responsaveis
por, aproximadamente, 32% do PIB nacional.

Ressalta-se a importancia desse tipo de andlise no processo de tomada
de decisdo sob situacdo de incerteza, que incide sobre os agentes
econdmicos em diversosramos de atividade e, particularmente, sobre 0os
envolvidos nos mercadosfinanceiros e de commodities (soja, café, milho,
boi gordo, etc). Tanto os hedgers, que estdo envolvidos em transagoes
fisicas de produtos, querem proteger-se de futuras oscil ages de precos,
guanto os especuladores, que querem assumir riscos nesses mercados
em razao de possiveis ganhos futuros, necessitam de informagdes sobre
variaveis e ativos que sdo fundamentais para a rentabilidade de suas
atividades (Schwager, 1995).

Logo, aoscilagdo narendade produtores e investidores, proveniente de
flutuagBes nos pregos agropecudrios, configura-se como um problema
cujas caracteristicas e causas devem ser amplamente pesguisadas, dada
a importancia da commodity para o agronegécio nacional e dadas as
perdas que essas flutuagdes podem provocar tanto nalucratividade para
0 setor quanto nos empregos e divisas para o Brasil.
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Dessa forma, neste artigo utiliza-se a classe de modelos de
heterocedasticidade condiciona auto-regressiva(ARCH e GARCH), para
caracterizar e analisar a volatilidade das séries de retornos mensais da
soja, café, milho e boi gordo. Pretende-se, assim, fornecer subsidios ao
delineamento de estratégias adequadas ao gerenciamento do risco de
variagdes nos pregos (retornos) dessas commodities.

Nasecdo 2 deste trabal ho, faz-se umabreve revisdo do marco conceitual
anaitico, relevante parailustrar aimportanciadaclasse de modelosARCH
e GARCH na andlise da volatilidade de séries de pregos de produtos
agropecuarios; na secéo 3, expde-se a fonte dos dados utilizados na
andlise; na secdo 4, procede-se a apresentacdo dos resultados e a
discussdo. Finalmente, na se¢do 5, sdo postas as conclusdes do estudo
aplicado.

2. Referencial analitico

Ao analisar as sériestemporais, podem-se utilizar dois enfoques basicos,
com o objetivo de elaborar modelos para as séries com propdsitos
determinados. O primeiro enfoque abordaaandlise no dominio temporal
com model 0s parameétricos propostos e 0 segundo, a andlise baseada no
dominio de freqliéncias. Os model os propostos sdo ndo-paramétricos.

A partir de umasérietemporal observadaem interval os de tempo, pode-
seinvestigar o mecanismo gerador da sérietemporal, fazer previsdes de
valores futuros da série, descrever apenas 0 comportamento da série e
procurar periodicidades relevantes dos dados.

Os procedimentos de previsao de séries temporais indicam que séries,
principalmente financeiras, como precos de agles, taxas de inflagéo,
taxas de cambio, dentre outras, apresentam valores que oscilam,
consideravel mente, de um periodo paraoutro. Observou-se que os erros
de previsdo sdo relativamente pequenos em alguns periodos e
relativamente grandes em outros. Tal variabilidade pode ser explicada
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pela volatilidade no mercado financeiro, em decorréncia de mudancas
nas politicas monetériae fiscal do governo e nasrelagdesinternacionais
de comercializagdo de produtos. Isto prova que avarianciados erros de
previsdo ndo é constante, mas varia de um periodo para outro, ou sgja,
h&a uma espécie de autocorrelacdo na variancia dos erros de previsdo
(Gujarati, 2000).

Supondo que o comportamento dos erros de previsdo depende do
comportamento das perturbactes da regressdo, pode-se apresentar uma
justificativaparaaautocorrel acdo navarianciadas perturbacdes. Assim,
paracapturar esta correlacdo, Engle (1982) desenvolveu o modelo auto-
regressivo de heterocedasticidade condicional (ARCH).

Os modelos ARCH, ou modelos auto-regressivos com
heterocedasti cidade condicional, foram introduzidos por Engle (1982),
com o objetivo de estimar avarianciadainflacdo. A idéiabasicaéqueo
retorno Y €ndo-correlacionado serialmente, masavolatilidade (variancia
condicional) depende de retornos passados por meio de uma funcgéo
quadrética(Morettin; Toloi, 2004).

A idéaprincipal do modelo ARCH éofato dequeavarianciade“e”, no
periodo de tempo t, depende do tamanho do quadrado do termo de erro
no periodot-1, ou sgja, dependedee? , . O termo deerro g, condicionado
ainformagao disponivel no periodo (t-1), seria distribuido conforme a
Sseguinte notagéo:

g, ~ N[O, (o, + & €° )], em que o, e o, SA0 parametros explicativos da
variancia do termo de erro “g”.

Logo, avaridnciade“e”, no periodo t, dependera de um termo constante
mais o quadrado do erro no periodo t-1. Esse seria 0 chamado processo
ARCH (1), que pode ser generalizado para “r" defasagens de €2. As
restrigbes paramétricas o,> 0, o, > 0, paratodoi = 2...pe Yo, < 1, G0
necessarias para assegurar que a variancia condicional sgja positiva e
fracamente estacionaria. As inovagoes, representadas por €, sdo nao-
correl acionadas serial mente e ndo-estocasti camente independentes, haja
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vista que sdo relacionadas em seus segundos momentos (Lamounier,
2001).

Um modelo ARCH (r) pode ser definido por:
Y=B+BX +..+B X +3a
t 0 1 1t k  kt t,

Var(éi):cs2 o +aY +a Y +.+ayY
t t 0 1 t1 2 t-2 r tr,

em que (g¢) € uma seqliéncia de variaveis aeatdrias independentes e

identicamente distribuidas (i.i.d.), com média zero e variancia unitaria,

a,>0, o, € 0,i>0. Naprética, supde-se, usuamente, ¢ ~N (0,1) ou g,

~ 1, (t, de Student, com v graus de liberdade).

O modelo proposto por Engle (1982) pode ser descrito peladistribuicéo
dos erros de um model o auto-regressivo linear dinamico. Dado que P, &
0 preco de um ativo no instante t, entdo a variagdo de precos entre 0s
instantes , e € dadapor AP=P,—P, . Denotando p, = log P, (sendo o
logaritmo na base €), define-se o retorno composto continuamente ou
log-retorno por r, = log (P) —log (P,_,), ou sgja, toma-se o logaritmo dos
precos e depois a primeiradiferenca (Moretti; Toloi, 2004).

As séries econdmicas e financeiras apresentam caracteristicas comuns
as demais séries temporais, como tendéncias, sazonalidade, pontos
influentes (atipicos), heterocedasticidade condicional e ndo-linearidade.
Ja os retornos financeiros apresentam caracteristicas que muitas séries
nao possuem, como, por exemplo, 0s retornos, que raramente mostram
tendéncias ou sazonalidades, com excecdo eventual de retornos intra-
diarios(Morettin; Toloi, 2004).

De acordo com os autores citados, 0s retornos sdo, em geral, ndo-
autocorrel acionados; os quadrados dos retornos séo autocorrel acionados,
0 que mostrauma correl acdo de defasagem pequena e depois umaqueda
lenta nas demais correlacfes; as séries de retornos retratam
agrupamentos de volatilidades ao longo do tempo; a distribuicéo
(incondicional) dos retornos apresenta caudas mais pesadas e com mais
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observacfes do que o normal, nos extremos das caudas, do que numa
distribuicdo normal; e algumas séries de retornos séo ndo-lineares.

Segundo Bollerslev (1986), uma generalizacdo do modelo ARCH pode
ampliar o conjunto de informac6es apresentado pela série temporal e
obter umaformulago maisparcimoniosa, com vistasem apresentar menos
parémetros do que um modelo AR ou MA puro. Portanto, 0 modelo
GARCH, para a variancia condicional, pode ser utilizado na descricéo
davolatilidade com menos parametros do que um modelo ARCH.

Segundo Lamounier (2001), para 0 modelo GARCH de ordem (1,1),
tem-se que a variancia dos erros de um modelo econométrico ou de
sériestemporais, no periodo t, dependera basicamente de tréstermos, ou
sgja, de um termo médio ou constante w; de inovagdes (choques) na
volatilidade, que € determinada pelo quadrado dos residuos (g2 ) do
periodo t-1, representado pelo termo ARCH (informagtes defasadas da
volatilidade); e darevisdo davolatilidade feitano tltimo periodo (62 ,),
que é o termo GARCH (variancias previstas passadas).

Assim, o0 modelo GARCH (1,1) pode ser representado pela notagéo
abaixo:
Y=p +BX +..+ X +¢

t 0 1 1t k  kt t,

V<':‘tr(a)=(52=(x)+ocY2
t t 1 -

2
+Bo .
t-1 1t

1

No modelo GARCH (r,m), ou segja, modelo auto-regressivo com
heterocedasticidade condicional generalizada, tem-se “r” representado
pela ordem do componente ARCH e “m”, pela ordem do componente
GARCH, sendo generalizado e representado por:

2 2 2 2 2 2 2
c =o+a¥Y +aV¥Y +.+aY +fo +fo +.+tPf o
1 2 t-2 r tr 1 tl 2 t2 m  t

t t1 m.

Bollerdev et a. (1994) verificaram que a especificacdo mais robusta,
verificadanas aplicactes, € ado modelo GARCH (1,1), pois estaclasse
do modelo apresenta poucas restricdes nos parametros. As condicoes
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impostas para que a variancia do processo segja positiva e fracamente
estacionariasdow, o, > 0; 8,>0ea, + 3, < 1. A partir dessasimplicacGes,
pode-se afirmar que a persisténcia de choques na volatilidade da série
de retornos € medida pela somade o, e 3,

Ent&o, o somatdrio dos coeficientes que apresentam valores baixos
(proximos de zero) indicaque um choqueinicial sobreavolatilidadeira
provocar efeitos rdpidos sobre o comportamento das séries e que, apos
curto periodo de tempo, a variancia da série devera convergir a sua
média historica. Entretanto, quanto maior (mais préximo de um) for o
valor do coeficiente de persisténcia, maisvagarosamente o choque sobre
avolatilidadeirasedissipar e, portanto, maior serdademorado processo
de reversdo a média para a variancia. Se o valor do coeficiente de
persisténcia for maior ou igual a um, os choques na volatilidade iréo
perdurar por um periodo extremamente longo na série. Isto posto, diz-se
que a variancia condicional de “¢” teraraiz unitaria e a variancia
permanecera elevada, ndo apresentando reversao a sua média historica.
Contudo, isso ndo implica que a série de residuos “¢” ndo seja
estacionaria, mas sim que a variancia incondicional de “¢,” ndo o sera
(Lamounier, 2001).

Observam-se, nos modelos GARCH, as mesmas vantagens e
desvantagens dos modelos ARCH. Assim, volatilidades altas sdo
precedidas de retornos ou volatilidades grandes, observando-se grupos
devolatilidades presentesem sériesfinanceiras. A identificagdo daordem
de um modelo GARCH, a ser gjustado para uma série, é usuamente
dificil. Portanto, devem-se usar modelos de ordem baixa e escolher o
melhor com base em critérioscomo o AIC ou BIC, deacordo com valores
assumidos pelaassimetriae curtose, valores dalog-verossimilhancae de
algumafuncdo perda (Morettin; Toloi, 2004).

A estimacao dos paréametros dos modelos ARCH e GARCH éfeitapelo
método de méaxima verossimilhanca condicional, apds adotar-se uma
distribuicdo paramétrica para as inovagdes. A funcao de maxima
verossimilhanca € maximizada por métodos numeéricos, sujeita as
restrigdes de negatividade necessérias.
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Nestetrabal ho utilizou-se 0 méodo de Marquardt (1963). Paraidentificar
apresenca de heterocedasti cidade condicional auto-regressiva, aplicou-
se o teste do tipo multiplicador de Lagrange proposto por Engle (1982),
em gue a estatistica de teste tinha distribuicdo qui-quadrada. Logo,
compara-se o valor calculado com o tabelado, paratestar ahipotese nula
de n&o-evidénciade heterocedasticidade condicional .

3. Fontedosdados

Utilizaram-se dados secundérios correspondentes as séries de precos
medios mensais recebidos pelos produtores brasileiros. As séries
abrangem os periodos dejaneiro de 1967 ajulho de 2006, com precosde
soja (R$/60 kg), café em coco (R$/60 kg), milho (R$/60 kg) e boi gordo
paracorte (R$/kg), perfazendo um total de 475 observagdes. Utilizaram-
se os dados de 1967 a 2006, com afinalidade de abranger maior periodo
de andlise do comportamento de precos dos produtos agropecuarios e
com aintengdo de evitar aanalise de estimativas, de curto e, ou, médio
prazos, de resultados de sériestemporai s que apresentam, em suagrande
maioria, fortes tendéncias (movimentos ascendentes ou descendentes
continuados) que distorcem a verdadeira interpretacdo dos fatos
econdmicos.

Os dados foram obtidos da Fundag@o Getulio Vargas — Precos
Agropecuarios (FGVDADOS), tendo a série de pregos dos produtos
sido convertidaparaval ores atualizados pel o indice de pregos recebidos
(IPR) pelos produtores, utilizando-se o fator de multiplicacdo para
deflacionar as séries de pregos, na data de outubro de 2006.

ConformeMorettin e Toloi (2004), um dosobjetivosem finangaséavaiar
riscosde carteirade ativosfinanceiros, e o risco € constantemente medido
pelas variagbes de pregos dos ativos. Portanto, a variacéo relativa de
precos entreinstantes de tempo gera osretornos, que séo livresde escala
e apresentam propriedades estatisticas mais interessantes, como
estacionariedade e ergodicidade. Uma série é estacionaria quando se
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desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante,
retratando algum equilibrio estédvel. Um processo é ergddico quando se
podem estimar caracteristicas deinteresse (média, autocovariancia, etc)
apartir de uma Unicatrajetoria do processo.

Portanto, para modelar a volatilidade dos retornos gerados pelas
commodities, calcularam-se 0s retornos compostos continuamente ou
log-retorno por r, = In (P) —In (P_)).

O software utilizado para estimar a regressdo dos dados e dos model os
de andlise foi EVIEWS 5.0, da Quantitative Micro Software.

4. Resultados e discussao

A Figura 1 ilustra 0 comportamento das séries de precos e retornos da
soja, café, milho e boi gordo, no periodo de andlise.

(a) Séries de Precos e Retornos da Soja

0 1204

-2+ 80

-4 40

’:':O 160 15'30 260 2%0 360 3%:0 460 45‘30 5‘0 1(50 léO 2(50 2%0 3[50 3%0 4[50 4‘50
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(b) Séries de Precos e Retornos do Café
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(c) Séries de Precos e Retornos do Milho
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(d) Séries de Precos e Retornos do Boi Gordo

4

24

.04

IN)
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L L L ! ! L L

50 100 150 200 250 300 350 400 450 50 100 150 200 250 300 350 400 450
Figural— Sériesde precos e retornos da soja, café, milho e boi gordo

(periodo de 1967 — 2006)
Fonte: Resultados da pesquisa.

A Tabelal mostraa gumas estatisti cas descritivas bési cas paraosretornos
dosprodutosagricolas. O teste Jarque-Bera, de normalidade, € assintético
(grandes amostras) e calcula a assimetria e a curtose dos residuos. A
sua finalidade é testar a hipétese nula de que a amostra foi extraida de
umadistribuicdo normal, em que o valor daassimetriaézeroeovalor da
curtose, trés. Os resultados do teste mostram que os residuos néo
apresentam distribuicdo normal.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas

Estatisticas Soja Café Milho Boi Gordo
Meédia -0,002775 0,000245 -0,002709 -0,001765
Mediana -0,008981 -0,003115 -0,005512 -0,002998

Desvio-Padrdo  0,081614 0,087755 0,067399 0,074166

Assimetria -0,357792 -0,005621 -0,327328 -0,827300

Curtose 9,060826 8,216849 6,136934 16,53287

Teste Jarque-Bera 735,6021 537,5088 202,8113 3671,058

Probabilidade (JB) 0,000000 0,000000 0,000000 0,000000
Fonte: Resultados da pesquisa.
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A assimetria retrata a forma de distribuicdo dos dados, em que ha um
coeficienteigual a-0,357792 paraasoja, ou sgja, como amédiaé maior
do queamediana, tem-seumaassimetriaadireita. A curtose de 9,060826
indica que a série de retornos apresenta uma distribuicdo leptocurtica
em relagdo a normal, o que indica, juntamente com as outras medidas
descritivas e a representacdo gréfica do comportamento dos pregos e
dos retornos ao longo do periodo de andlise, que a série do produto soja
exibe sinais de heterocedasti cidade e de agrupamento de volatilidade.

A Tabela também mostra as estatisticas descritivas basicas para os
retornosdo café, milho eboi gordo. O teste Jarque-Bera, de normalidade,
calculado para ambas as culturas, também prova que os residuos néo
apresentam distribuicdo normal. O coeficiente de assimetria desses
produtos foi diferente de zero, com presenca de assimetria a direita ou
positiva. A analise da curtose, que é uma medida do pico ou do
achatamento da distribuico, explica que os dados estdo agrupados no
centro juntamente com algumas observacdes nos extremos das caudas,
representando séries de retornos com distribui ¢do leptocurtica ou aguda
em relacdo a normal. Logo, as séries dos produtos café, milho e boi
gordo também exibem sinais de heterocedasticidade e de agrupamento
devolatilidade.

O primeiro procedimento foi gjustar um modelo ARMA (p, q) asériede
retornos, paraeliminar acorrelagdo serial entre as observactes. A Tabela
2 apresenta as funcdes de autocorrelacdes (FAC) e funcdes de
autocorrelactes parciais (FACP), de forma que uma andlise da FAC e
daFACP do correlogramados retornos e dos retornos quadraticosindica
um modelo AR (1), MA (1) e MA (2) paraa cultura da soja.

O gjustamento do model o paracorregéo dacorrelacéo foi feito ao eliminar
vérios coeficientes ndo-significativos a 10% de significncia. A andlise
dos residuos do model o corrigido forneceu Q(20) = 27,872, com valor de
probabilidade igual a 0,112, o que mostra a eliminacdo da correlacéo
serial da série de retornos mensais da soja.
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Tabela2 — Estimativas dos coeficientes de autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial pararetornos e retornos quadraticos

Retornos— Soja Retornos Quadr &ticos - Soja

K FAC FACP Q-Stat Prob | K FAC FACP Q-Stat Prob
1 0070 0070 23534 0125| 1 0082 0082 3.1999 0.074
2 0036 0031 29808 0225| 2 0009 0003 3.2422 0.198
3 -0.040 -0045 37615 0288| 3 0031 0030 3.6915 0.297
4 0004 0008 3.7675 0.438| 4 -0.005 -0.010 3.7015 0.448
5 0043 0046 46661 0458 | 5 0047 0048 4.7581 0.446
6 -0.071 -0080 7.0965 0312| 6 0044 0036 57025 0.457
7 -0.088 -0082 10855 0.145| 7 0014 0007 57924 0.564
8 -0.029 -0008 11262 0.187| 8 0.134 0130 14424 0071
9 -0136 -0.137 20264 0016| 9 0036 0014 15064 0.089
10 0045 0057 21256 0019 |10 0044 0.039 15991 0.100

Retornos— Café Retor nos Quadr éticos - Café

K FAC FACP Q-Stat Prob | K FAC FACP Q-Stat Prob
1 0327 0327 51159 0.000| 1 0230 0230 25213 0.000
2 0123 0018 58418 0.000| 2 0179 0133 40539 0000
3 -0.035 -0.090 59.006 0.000| 3 0124 0062 47.932 0.000
4 0070 -0.040 61379 0.000| 4 0028 -0.035 48300 0.000
5 -0.059 -0013 63.035 0.000| 5 0066 0044 50386 0000
Retornos— Milho Retor nos Quadr aticos - Milho

K FAC FACP Q-Stat Prob | K FAC FACP Q-Stat Prob
1 0365 0365 63721 0000| 1 0229 0229 24964 0.000
2 0070 -0073 66075 0.000| 2 0038 -0.015 25661 0.000
3 -0.065 -0.076 68088 0.000| 3 0028 0024 26037 0.000
4 -0117 -0071 74669 0.000| 4 0062 0053 27.873 0.000
5 -0168 -0.114 88282 0.000| 5 0070 0046 30.199 0.000
Retornos— Boi Gordo Retor nos Quadr éticos— Boi Gordo

K FAC FACP Q-Stat Prob | K FAC FACP Q-Stat Prob
1 0192 0192 17578 0.000| 1 0.137 0.37 8.9059 0.003
2 -0035 -0074 18158 0.000| 2 0114 0097 15.127 0.001
3 -0103 -0.085 23246 0.000| 3 0138 0114 24.256 0.000
4 0135 -005 31.989 0.000| 4 0120 0083 31177 0.000
5 -0182 -0.154 47.947 0.000| 5 0080 0035 34.236 0.000

k = defasagens; FAC = coeficientes de autocorrelagdo; FACP = coeficientes de
autocorrelacdo parcial; Q-Stat = teste de significancia das autocorrelagdes; Prob =
probabilidade do teste de significancia.

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Entdo, a Tabela 2 apresenta as funcfes de autocorrelacdes (FAC) e
funcdes de autocorrelagdes parciais (FACP) de todos os produtos
agropecuérios, de forma que uma andlise desses coeficientes tende a
umaindicagdo de gjustamento de modelo AR (1), AR (3) e AR (9) para
ocafée AR (1), AR (2) e MA (1) paraacultura do milho e boi gordo.
Ap6s o gjustamento do model o, aandlise do correlograma dos residuos
forneceu Q(30) = 36,219, Q(11) = 13,804 e Q(12) = 15,395, com valores
de probabilidadeiguaisa0,201, 0,244 0,221, 0 que mostraaeliminagcéo
da correlacéo serial da série de retornos mensais do café, milho e boi
gordo.

Paraconfirmar aexisténciade volatilidade da série de retorno com padréo
ARCH, realizou-se o testedo tipo multiplicador de Lagrange (Teste LM),
proposto por Engle (1982), nosresiduos dos modelosAR e MA gjustados
naregressdo dosretornos. A Tabela3 mostraosval oresde probabilidade
do teste e os resultados do teste LM, que indicam a presenca do efeito
ARCH nasérie deretornos detodos os produtos agricolas. Asestatisticas
F e LM rejeitam a hipotese nulade que ndo ha presencado efeito ARCH
na série de retorno, ou segja, permitem que se anule a presenca da
homocedasticidade nos residuos dos retornos.

Tabela 3 — Teste ARCH, de Engle (1982), dos retornos de soja, café,
milho eboi gordo

Residuos/AR (1), MA | Residuos/AR (1), AR | Residuos/ AR (1), AR [Residuos/ AR (1), AR (2)
()eMA (2)-Soja | (3)eAR(9)-Café | (2) eMA (1) - Milho eMA (1) —Boi
Lag Probabilidade Lag Probabilidade| Lag Probabilidade Lag Probabilidade
1 0,012504 1 0,001404 1 0,000000 1 0,000099
5 0,163964 5 0,001656 5 0,000000 5 0,001638
10 0,055765 10 0,002235 10 0,000000 10 0,000003
20 0,063278 20 0,004978 20 0,000000 20 0,000964

Fonte: Resultados da pesquisa.

A Tabela 3 também expde o valor de probabilidade do teste do
multiplicador, de Lagrange, para as respectivas defasagens e indica a
presencado efeito ARCH nas sériesderetornos. Asestatisticas F também
rejeitam a hipétese nula de que néo ha presenca do efeito ARCH nas
séries de retornos.
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Conforme Tabela 4, no ajustamento da série do modelo a média
condicional, identificou-se que o melhor model o para a cultura da soja
foi um AR (1) para 0 modelo da classe ARCH (1), com parametros
estatisticamente significativos a 10% de significancia. Pela posterior
andlise dos correlogramas dos residuos padronizados e dos quadrados
dos residuos padroni zados, concl ui u-se que ndo existe heterocedasticidade
condicional nosresiduos do model o gjustado.
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Tabela4 — Estimacdo do Modelo ARCH para a série de retornos da
soja, café, milho eboi gordo
M étodo: ML - ARCH (Marquardt) — Distribuicdo Nor mal

Sériede Retornosda Soja
Coeficiente Erro-Padréao Estatisticaz Probabilidade

AR (1) 0.258091 0.052556 4.910782 0.0000
Equacéo de Variancia

C 0.004179 0.000222 18.84158 0.0000

RESID (-1)"2 0.484314 0.059578 8.129063 0.0000

Série de Retornos do Café
Coeficiente Erro-Padréao Estatisticaz Probabilidade

AR (1) 0.250042 0.031359 7.973586 0.0000
Equacdo de Variancia

C 0.004580 0.000232 19.74567 0.0000

RESID (-1)*2 0.421842 0.057064 7.392417 0.0000

Série de Retornosdo Milho
Coeficiente Erro-Padréao Estatisticaz Probabilidade

AR (1) 1.345828 0.051860 25.95097 0.0000

AR (2) -0.471952 0.043726 -10.79349 0.0000

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

C 0.002415 0.000164 14.67888 0.0000

RESID (-1)"2  0.356973 0.056419 6.327153 0.0000

Série de Retornos do Boi Gordo
Coeficiente Erro-Padréao Estatisticaz Probabilidade

AR (1) 0.426575 0.022455 18.99704 0.0000
Equacdo de Variancia

C 0.000268 3.24E-05 8.292173 0.0000

RESID (-1)*2 0.780723 0.091540 8.528801 0.0000

RESID (-2)*2  0.331537 0.060857 5.447829 0.0000

RESID (-3)"2  0.293145 0.045660 6.420103 0.0000

Fonte: Resultados da pesquisa.
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Jano gustamento da série do model o paraamédiacondicional, constatou-
se que os melhores modelos para os demais produtos seriam AR (1)
parao cafée AR (1), AR (2) e MA (1) parao milho, dado o modelo da
classe ARCH (1) com parametros estatisticamente significativos a 1%.
Para o produto boi gordo, o modelo foi gjustado a partir de um AR (1)
para os modelos ARCH (3), identificando-se também parémetros
significativosa1%.

Esses resultados estéo de acordo com os do trabalho desenvolvido por
Silva, S&fadi e Castro Jinior (2005), segundo os quais os melhores model os
paraasérie deretornosdasojasdo um AR (1), paraos model os GARCH
(1,1), TARCH (1,1) e TARCH (1,2) navariancia, eum AR (2) incompl eto,
parao modelo EGARCH (1,1). Paraasériederetornosdo café, o melhor
modelo também foi um AR (1) paratodos os model os da classe ARCH
navariancia.

Em seguida, pelaandlise dos correl ogramas dos residuos padronizados e
dos quadrados dos residuos padronizados, concluiu-se que ndo existe
heterocedasti cidade condicional nos residuos dos model os gjustados.

Deacordo comaTabelab, aestimacdo do GARCH (1,1) permitiu captar
adindmicada volatilidade na série de retorno dos produtos em andlise.
As condic¢des observadas para que a variancia do processo sgja positiva
e fracamente estacionéria é que os parametros da regressao sejam
positivos e maiores que zero. Assim, naequacdo de regressdo, o segundo
parédmetro representado pelo ARCH constitui o coeficiente de reacdo da
volatilidade e oterceiro parametro (GARCH), o coeficiente de persisténcia
davolatilidade ou o risco na série de retorno.
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Tabela5 — Estimagdo do Modelo GARCH (1,1) paraasériederetornos
dasoja, café, milho e boi gordo

M étodo: ML - ARCH (Marquardt) — Distribuicdo Nor mal

Série de Retornos da Soja

Coeficiente Erro-Padréo Estatisticaz Probabilidade
AR (1) 0.308560 0.054823 5.628351 0.0000
Equacao de Variancia
C 0.001045 0.000186 5.625582 0.0000
RESID (-1)22 0.343735 0.046595 7.377149 0.0000
GARCH (-1) 0.559020 0.052455 10.65705 0.0000

Série de Retornos do Café

Coeficiente Erro-Padréao Estatisticaz Probabilidade
AR (1) 0.305815 0.044188 6.920756 0.0000
Equacéo de Variancia
C 0.000303 8.47E-05 3.578524 0.0003
RESID (-1)*2  0.122705 0.026044 4.711499 0.0000
GARCH (-1)  0.838994 0.031631 26.52430 0.0000

Série de Retornos do Milho

Coeficiente Erro-Padrao Estatisticaz Probabilidade
AR (1) 1.379848 0.055364 24.92323 0.0000
AR (2) -0.514513 0.045010 -11.43100 0.0000
MA (1) -0.915032 0.033504 -27.31122 0.0000
Equacéo de Variancia

C 0.000427 0.000139 3.078572 0.0021
RESID (-1)*2  0.200418 0.056676 3.536186 0.0004
GARCH (-1)  0.688390 0.077081 8.930687 0.0000

Série de Retornos do Boi Gordo

Coeficiente Erro-Padréo Estatisticaz Probabilidade
AR (1) 0.434098 0.035195 12.33411 0.0000
Equacéo de Variancia
C 2.17E-05 9.43E-06 2.302547 0.0213
RESID (-1)*2  0.290125 0.044702 6.490145 0.0000
GARCH (-1) 0.753965 0.032134 23.46324 0.0000

Fonte: Resultados da pesquisa.
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A soma dos coeficientes de reagdo (ARCH) com o coeficiente de
persisténcia da volatilidade (GARCH) define se os riscos persistem na
série de retornos. Portanto, observa-se que 0 somatorio dos coeficientes
naculturadasojafoi igual a0,902755, o queindicaelevadapersisténcia
de choques na volatilidade dos retornos da soja.

Logo, um choque que gere declinio ou aumento do prego da soja pode
implicar vériosperiodos deintensainstabilidade ou volatilidade no mercado
de soja, gerando perdas consideraveis para o setor agricola e para a
economianacional.

Ao analisar agora as demais culturas, a estimagdo do GARCH (1,1)
também identificou a dindmica da volatilidade na série de retorno. A
soma dos coeficientes de reacdo (ARCH) com o coeficiente de
persisténcia da volatilidade (GARCH) definiu valores da ordem de
0,961699 (café), 0,888808 (milho) e 1,044090 (boi gordo), o queindica,
assim como asoja, intensavolatilidade dos retornos.

De acordo com o coeficiente de persisténcia, a série de retornos do boi
gordo apresentou valor maior do que um, o que demonstraque os chogques
navolatilidadeir&o perdurar por um periodo extremamentelongo equea
variancia permanecera elevada, ndo apresentando reversdo a suamédia
hist6rica. Observam-se, para as séries do café e soja, valores préximos
de um, ou sgja, mais vagarosamente o choque sobre avolatilidade irase
dissipar e, portanto, maior serd a demora do processo de reversao a
média paraavariancia. O menor coeficiente encontrado foi o do milho,
0 que mostra que um choque inicial sobre a volatilidade ira provocar
efeitos mai s rapidos sobre 0 comportamento da série (menor periodo de
tempo), em comparacdo com outras culturas analisadas.

Em estudo desenvolvido por Silva, Séfadi e Castro Jinior (2005), verificou-
se 0 somatdrio dos coeficientesdo modelo GARCH (1,1) igual a0,956 e
0,88 parasojae café, respectivamente, o que mostraelevadapersisténcia
de choques sobre a volatilidade dos retornos desses produtos agricolas.
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Assim, 0 somatério desses dois paré@metros indica que, se o valor for
maior ou préximo deum, maior serao efeito ao longo do tempo de qual quer
instabilidade no mercado agropecuario. Consequientemente, esse efeito,
decorrente de constantes flutuacdes de precos e producdo do mercado
agricola, tende a normalidade num maior espaco de tempo, tornando
essas commodities altamente vulnerdveis ao mercado de futuros.

O mercado agropecuario esta sujeito a grandes variacdes de pregos dos
produtos ocasionadas por fatores naturais e econdémicos, tais como
dificuldades impostas ao plangjamento da producéo, instabilidade no
abastecimento, em decorréncia de perdas em periodos de intensa
estiagem ou chuvas, e as flutuagtes nos indices de pregos, em razéo de
guedaouintensidade dacolheita, de oscil acbes das cotagbes nos mercados
internacionais e davariabilidade cambial.

Especialmente no caso do milho, deve ser enfatizado que h& necessidade
de reter estoques suficientes para que seja possivel regularizar a oferta
doméstica em anos de reducdo da producdo, garantindo a sustentagéo
dos precos internos e diminuindo sua volatilidade. Além disso, a
sustentacdo de pregos é estratégicatambém paraacriagcdo de excedentes
exportaveis e paraareducdo nainstabilidade financeira dos produtores.

A sustentag@o de pregos via utilizagdo de novos instrumentos de
comercializagdo, tais como os contratos de opgao de venda de produtos
agricolas e o programa de escoamento da producéo (PEP), pode ser
uma tentativa de amenizar as incertezas para o produtor. Os contratos
de opc¢do de venda constituem um seguro contra a queda de precos. O
produtor ou a cooperativa, ao comprar um contrato de opcéo de venda,
paga um preco (chamado prémio) e passa ater o direito de vender sua
producdo a um valor preestabel ecido (chamado prego de exercicio), na
data de vencimento do contrato (Conceicéo, 2002).

O programa de escoamento da producédo tem afinalidade de garantir um

preco de referéncia ao produtor e as cooperativas e, ab mesmo tempo,
contribuir parao abastecimento interno. O prego dereferénciaédefinido
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pel o Governo Federal, com base no preco minimo e no preco de exercicio
das opcdes. Este programa permite que a iniciativa privada adquira a
producao no periodo de safra, garantindo ao produtor o prego minimo.

5. Conclusdo

As flutuacdes ciclicas e, ou, sazonais dos precos dos produtos
agropecudrios provocam instabilidade tanto narenda do produtor como
nas despesas dos consumidores urbanos. Assim, € necessario o
conhecimento do padrdo de flutuacdo sazonal ou a volatilidade destes
precos, para que possam ser implementadas politicas de estabilizacdo
dos precos dos produtos agropecudrios ao longo do ano.

A andlise empiricadavolatilidade dosretornos de principais commodities
agricolas (soja, café, milho e boi gordo) retrata a importancia desses
produtos pelo carédter exportador ou como produto de sumaimportancia
na agricultura de subsisténcia do Brasil. Os mercados desses produtos
sdo marcados por acentuadas flutuacdes de precos, o que indica
significativas oscil agdes na rentabilidade dessas culturas e propicia aos
agentes econdmicos e especuladoresmaisinformados maior lucratividade,
dado o seu poder de previsdes mais precisas sobre o comportamento do
mercado.

Portanto, estimaram-se os modelo ARCH e GARCH para andlisar a
dindmica da volatilidade na série de retornos da soja, café, milho e boi
gordo, constatando, por meio do teste ARCH, que as séries apresentaram
heterocedasticidade condicional auto-regressiva em seus retornos, ou
sgja, chogues positivos ou negativos nos pregos dos produtos podem levar
longos periodos de tempo para se normalizarem no mercado.

Ao observar 0 somatério dos coeficientes de reacdo (ARCH) com o
coeficiente de persisténcia da volatilidade (GARCH), que define se os
riscos persistem na série de retornos, constatam-se val ores proximos ou
maiores do que um, 0 que mostra que os choques na volatilidade iréo
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perdurar por longo tempo. O coeficiente encontrado para a série de boi
gordo foi maior que um, seguido, em ordem decrescente, pel os coeficientes
das séries de café, sojae milho, o que indica o grau de instabilidade de
producéo e os rendimentos dessas commodities, respectivamente.

Verifica-se, portanto, que as informacdes sobre volatilidade séo
importantes para as previsdes da variancia condicional dos precos das
commodities, em um horizonte indefinido de tempo. Ressalta-se o elevado
risco de prego e de renda associado aos mercados destes produtos, o
gue pode proporcionar aos produtores e demais agentes econdémicos
grandes|ucrosem determinados periodos, mastambém enormes prej uizos
e mesmo a saida do mercado, em situacdes adversas.

Uma tentativa de superar ou amenizar esses fatos seria a utilizacdo de
novos instrumentos de comercializac&o pelos produtores por meio dos
contratos de opcdo de venda de produtos agricolas e do programa de
escoamento da producdo (PEP), com vistas em garantir a sustentacéo
de pregos de seus produtos.

Maior utilizagdo de contratos em mercados futuros, em que operagoes
de hedge possam ser efetuadas por produtores e por processadores da
commodity, pode ser também uma tentativa de minimizag&o do risco e
das flutuactes de pregos, pois politicas governamentais de restri¢céo ou
criacdo de barreiras protecionistas no comércio interno ou externo nem
sempre geram resultados positivos para os produtores e para o Pais.
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Abstract - The instability of the producers and investors income coming from price
fluctuation is a problem whose characteristics and causes should be thoroughly
investigated given the importance of the commodity in the national agribusiness and
their lossesin terms of profitability, jobs and exchange valueto Brazil. Given that, itis
used the class of autoregressive conditional heteroscedasticity models (ARCH and
GARCH) to characterize and analyze the volatility of the time series of monthly
returns of soy, coffee, corn and fat ox. This analysis shows that these products are
marked by having high pricefluctuations, in which positive or negative shocks generate
impactsin thelong run. The sum of the volatility reaction and persistence coefficients
showed values close or larger than one, indicating that the shocks up on volatility will
last for along period of time.

Key-words: price volatility, agricultural products, Brazil.
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