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Resumo: Este estudo analisou (2005-2013) a persisténcia, a alavancagem e a
varidncia incondicional dos retornos de commodities agropecudrias®. Assim,
recorreu-se a0 modelo denominado APARCH. As estimativas apontaram
que a alavancagem nao foi confirmada nessas séries; a variancia condicional
foi assimétrica nos retornos do etanol, do café, do algodao, do boi gordo e do
bezerro; as volatilidades mais intensas, embora com convergéncia as suas médias
histdricas, ocorreram nos retornos do acticar, da soja, do café, do trigo, do frango
e do boi gordo; as maiores volatilidades incondicionais foram dos retornos do
etanol, do frango, do algodao, da soja e do acticar.
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Abstract: This research analyzed (2005-2013) persistence, leverage and unconditional
variance Agricultural-commodities* return. Therefore, we resorted to APARCH model.
Estimates pointed out that leverage was not confirmed in these series; conditional variance
was asymmetric in ethanol, coffee, cotton, cattle and calf’s return; the most intense
volatilities, although converging to its historical averages, happened to sugat, soybean,
coffee, wheat, poultry and cattle; the largest unconditional volatilities were on ethanol,
poultry, cotton, soybean and sugar returns.
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1. Introducao

Ao reunir as vantagens comparativas natu-
rais, 0 avango tecnoldgico resultante de pesquisa
e desenvolvimento (P&D) em todas as etapas
da producao agropecudria e politica publica de
apoio ao setor, o Brasil passa a ser um dos princi-
pais supridores mundiais de alimento, tornando-
-se competitivo na producdo e exportacao de
varios produtos, os quais sdo os objetos de ané-
lise do presente estudo, a saber: agtcar, algo-
dao, boi gordo, café, etanol, frango, milho e soja.
Além desses, o Pais é também um grande produ-
tor e consumidor mundial de arroz e trigo, entre
outros, mas esses produtos sdo voltados, sobre-
tudo, ao atendimento da demanda interna.

A Tabela 1A (Anexo 1) apresenta alguns
nameros atuais da balanga comercial do agrone-
gocio do Brasil. Pode-se verificar que o volume de
exportacao no acumulado de janeiro a junho de
2013, dos produtos citados no paragrafo anterior,
foi de, aproximadamente, US$ 49,6 bilhoes, repre-
sentando, cerca de 74% de toda exportacao do
agronegocio do Pais. Nesses ntimeros, cabe res-
saltar a importancia da soja em graos e do acticar
que, juntos, responderam por quase 40% dessas
exportacoes.

Pode-se verificar também que as importacoes
agricolas custaram para o Brasil US$ 8,3 bilhoes
e, deste total, 15% decorrem da importacao de

trigo e farinha de trigo. O trigo é um produto
fundamental na dieta do povo brasileiro, entre-
tanto, com base nas dltimas informagdes dispo-
niveis, ano safra (2014/2015), o consumo interno
dessa commodity esta estimado em 12,2 milhoes
de toneladas frente a uma produgédo interna de
5,9 milhoes de t°, o que torna o Brasil ainda alta-
mente dependente das importagdes. Além do
trigo, outro produto muito importante na culi-
naria dos brasileiros é o arroz, cuja producado
interna, na safra 2011/12, foi de cerca 12 milhoes
de toneladas, colocando o Pais na 92 posicdo de
maior produtor mundial. Apesar desse grande
volume produzido, ainda se importou, aproxi-
madamente, US$ 250 milhoes no acumulado de
janeiro a junho, correspondendo a 521 mil tone-
ladas, ou 4,3% da producao interna®.

Ap0s esse rapido diagnostico, ressaltam-se
agora os principais riscos a que estao sujeitas as
atividades agropecuarias. Alguns desses riscos
sao inerentes as atividades econdmicas como
flutuagdes de precos, contrdrias as expectativas
a priori do empresario; alteracdo das varidveis
macroecondmicas, especialmente inflacdo, juros

5. Disponivel em: <http:/www.agricultura.gov.br/arq_edi-
tor/Pasta %20de %20]aneiro%20-%202015(1).pdf>. Acesso
em: 26 fev. 2015.

6. As informacdes mencionadas neste paragrafo nao contidas
na Tabela 1 estdo disponiveis em: <http://www.conab.gov.
br/OlalaCMS/uploads/arquivos/13_08_09_10_43_44 bole-
tim_portuges_agosto_2013_port.pdf>. Acesso: 19 ago. 2013.
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e cambio; financeira; marketing; tecnolégica; poli-
ticas econdmicas especificas de apoio setorial;
entre outras. Entretanto, as atividades agropecu-
arias enfrentam riscos adicionais em decorréncia
dos fatores edafoclimaticos, sazonalidade e pere-
cibilidade dos produtos. Essa conjuncéao de fato-
res leva os agropecuaristas a sempre operarem
em um ambiente de incerteza maior do que as
demais atividades do sistema capitalista.

Uma das principais fontes da incerteza desses
agentes é quanto ao prego futuro, uma vez que
as séries de pregos dos produtos agropecuarios,
ao longo de um determinado periodo, se com-
portam de forma ciclica. Os movimentos de baixa
intensa nos pregos tendem a desestimular a pro-
dugao, podendo até mesmo inviabiliza-la, mesmo
que se esteja operando em condigdes de eficién-
cia e produtividade competitiva.

Assim, choques positivos ou negativos em
um momento t na série podem gerar, posterior-
mente, intensa volatilidade neste mercado, com
ganhos ou perdas consideraveis para os produto-
res. Entretanto, conforme ressaltados em Ding et
al. (1993), Silva et al. (2005) e Teixeira et al. (2008),
os choques negativos tendem a provocar maior
volatilidade na série vis-a-vis aos positivos. Esse
fendmeno é conhecido na literatura como efeito
alavancagem’ e decorre da caracteristica de aver-
540 ao risco que €, em maior ou menor grau, ine-
rente aos agentes econdmicos de modo geral.
Define-se efeito alavancagem como sendo um
fendmeno que surge quando periodos de quedas
nos precos sao seguidos por expressiva volatili-
dade, ao passo que, em periodos de alta nos pre-
¢os, a volatilidade nao é tao intensa.

Para Swaray (2002), a fonte da volatilidade
é diferente quando se analisa sob a perspectiva
da oferta ou da demanda. Como a demanda flu-
tua de forma moderada de um ano a outro — em
decorréncia dos consumidores terem hébitos con-
servadores em curto periodo de tempo — a oferta
tende a flutuar drasticamente devido, principal-
mente, as alteragoes nas varidveis climaticas, a
incidéncia de pragas, a mudanga tecnolégica e as

7. Traducao do termo em inglés leverage effect.
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expectativas do produtor com relagdo ao compor-
tamento futuro dos precos. Dessa forma, a intera-
¢do da oferta de longo prazo com a demanda de
curto prazo tende a resultar em acentuadas flutu-
agoes de precos.

Assim, a avaliacido do comportamento dos
precos das commodities, ao longo de uma janela
do tempo, converte-se em uma das principais
varidveis no horizonte de planejamento das ati-
vidades agropecuaristas. Em andlise empirica, as
séries financeiras sao transformadas em taxas de
retornos, o que facilita o tratamento estatistico
desses processos®.

Baseando-se em Morettin e Toloi (2006),
pode-se dizer que a volatilidade dos processos
estocdsticos é percebida de varias maneiras, como
em grupos de maior ou menor variabilidade; na
evolucao continua da volatilidade, mesmo com a
série estaciondria; na resposta assimétrica a cho-
ques positivos e negativos.

Embora a analise de volatilidade seja mais
comum em ativos do mercado de capitais, nos
altimos oito anos, nota-se um grande esforco dos
pesquisadores no Brasil em modelar volatilida-
des das taxas de retornos de produtos da agrope-
cudria brasileira. Esse esforco estd materializado
em varios estudos, cabendo destacar Silva et al.
(2005), que examinaram o processo da volati-
lidade dos retornos de duas importantes com-
modities agricolas, o café e a soja, por meio de
modelos da classe ARCH, como GARCH, GARCH
exponencial (EGARCH) e threshold ARCH
(TARCH); Campos (2007), que utilizou os mode-
los GARCH para analisar a volatilidade das séries
de retornos mensais da soja, do café, do milho
e do boi gordo; Campos, Piacenti e Silva Janior
(2007), que analisaram a volatilidade das séries
de retornos de produtos agroenergéticos (soja,
mamona e cana-de-acticar) por meio dos mode-
los ARCH e GARCH e suas extensoes (TARCH e
EGARCH); Teixeira et al. (2008), que aplicaram os
modelos GARCH, EGARCH e TARCH para ana-
lisar os comportamentos dos retornos do cacau,

8. As vantagens dessa conversdo estdo apresentadas na
Secao 3.
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do boi gordo, do café; Silva (2008), que analisou
a volatilidade do retorno dos precos de boi gordo
no estado de Sao Paulo (utilizando os modelo
GARCH, EGARCH e TARCH); Pereira et al. (2010),
que usaram uma andlise comparativa dos retor-
nos da soja, do café e do boi gordo através dos
modelos EGARCH e TARCH e Value-at-Risk (VaR);
de Saith e Kamitani (2012), que analisaram, por
meio dos modelos ARCH, GARCH e TARCH, as
volatilidades do milho, do café e da soja, conside-
rando, também, a existéncia de assimetria de cho-
ques, e Moraes e Silva (2012), que examinaram a
volatilidade dos retornos diarios do prego a vista
do café ardbica por meio dos modelos EGARCH
e TARCH.

Assim, ndo foram encontrados estudos que
utilizam o modelo de poténcia assimétrica ARCH
(APARCH) em simulacgoes de séries dos retornos
da agropecuaria brasileira. Segundo Ding (2011),
esse é 0 mais promissor modelo da familia ARCH,
pois se trata de uma generalizacdo de outros sete
modelos’ e contempla, além dos componentes
ARCH e GARCH, a distribuicao de cauda pesada
e o efeito alavancagem. Para o autor, ndo existe
razdo 6bvia de se assumir que a varidncia con-
dicional seja uma funcao linear dos residuos ao
quadrado, como nos modelos GARCH, ou do des-
vio padrao condicional como no Taylor/Schwertz
GARCH (TS-GARCH).

Os dados relativos aos produtos-foco da pre-
sente pesquisa tém frequéncia semanal e com-
preendem o periodo de junho de 2005 até abril
de 2013. A escolha desse hiato temporal deve-se
simplesmente a razdes préticas, ja que as séries
apresentam tamanhos distintos. O critério ado-
tado consistiu em escolher uma janela temporal
comum a todas as séries, mas que resultasse em
um ndmero maximo de observacdes para que o
processo de estimacdo ndo fosse comprometido
com séries de tamanho restrito e também favo-
recesse uma analise comparativa dos resultados
alcangados.

As principais contribui¢es da presente pes-
quisa se concentram em trés pontos, a saber:

9. Ver Secao 2.

primeiro, utiliza-se o modelo APARCH na mode-
lagem das volatilidades dos retornos dos produ-
tos agropecudrios brasileiros, ja que nao foram
encontrados estudos utilizando-o para tal prop6-
sito; segundo, ao invés de se trabalhar com até
trés produtos, como nos artigos apresentados
no paragrafo anterior, estende a amostra para
onze, o que permite ter uma visdo mais ampla
do comportamento da volatilidade dos principais
commodities brutas e processadas da agropecuédria
brasileira e; terceiro, a consecucao do estudo ana-
lisa o comportamento da volatilidade em perio-
dos distintos dos estudos supracitados.

Assim, o presente estudo teve por objetivos
estimar e analisar a varidncia incondicional, a
persisténcia, o efeito alavancagem da volatilidade
em cada uma das séries de retorno de produtos
brutos e processados da agropecuaria brasileira.

O presente artigo foi organizado em cinco
secOes, sendo a primeira constituida por esta
introdugdo. A Secdo 2 traz a fundamentagao
tedrica do modelo utilizado. Na Secao 3 esta a
metodologia, onde se fez a descri¢io do modelo
APARCH e, também a fonte e a base de dados.
Na Secao 4 estao apresentados e discutidos os
resultados obtidos nas estimacoes realizadas. Por
altimo, na Secao 5, foram apresentadas as princi-
pais conclusoes da presente pesquisa.

2. Fundamentacao tedrica

Souza (1989) define série temporal como
sendo uma classe de fendmenos cujo processo
observacional e consequente quantificacdo
numérica geram uma sequéncia de observacoes
distribuidas ao longo do tempo. Ao se estudar
séries temporais univariadas, pode-se ter varios
objetivos, conforme Moretin e Toloi (2006), como:
i) avaliar a natureza e a estrutura de seu meca-
nismo gerador, os quais estdo relacionados com
o intervalo de ocorréncia das observacoes no
tempo, podendo ser continua ou discreta; ii) rea-
lizar previsdes com um ou varios passos a frente;
iii) simplesmente descrever o comportamento da

série, utilizando gréficos, verificando a existéncia
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de tendéncias, ciclos, variacdes sazonais, pontos
influentes entre outros; iv) procurar a periodici-
dade relevantes nos dados.

Contudo, ao se estudar séries de retorno,
especialmente as financeiras, é preciso estar
atento ao comportamento da variancia condi-
cional. Segundo Morettin e Toloi (2006), ela evo-
lui no tempo, ndo sendo adequada a utilizagdo
dos modelos lineares ARIMA na descrigdo desse
tipo de comportamento, mas, sim, os nao linea-
res como os da familia ARCH. Para os autores, a
ideia basica é que o retorno se apresenta nao cor-
relacionado serialmente, mas a volatilidade (vari-
ancia condicional) depende de retornos passados
por meio de uma fungao quadratica.

Com o surgimento dos modelos ARCH, a
volatilidade das séries passa, entdo, a ser esti-
mada, tanto pela varidncia incondicional, que é
por natureza constante, quanto pela condicional,
que evolui no tempo. Neste tltimo caso, os diver-
sos modelos de heterocedasticidade condicional
se prestam para identifica-la. Bueno (2008) afirma
que a modelagem ARCH surgiu devida, princi-
palmente, aos modelos econométricos de séries
temporais, os quais consideraram apenas o pri-
meiro momento condicional. Assim, as depen-
déncias temporais de ordens superiores, as quais
expressam a presenca de aglomeragbes de vola-
tilidade na série, eram tratadas como perturba-
¢Oes aleatdrias, incorporadas em seus momentos
incondicionais. Ja para Enders (2010), a questao
central desse tipo de modelagem é que os erros
nao sao independentes, estando correlacionados
por meio do seu segundo momento.

Ainda para Enders (2010), a varidncia con-
dicional segue um processo autorregressivo que
resulta em erros condicionalmente heteroce-
dasticos, isto é, se o residuo gerado no periodo
anterior é muito maior, ou mais préximo de zero,
entao, quando elevado ao quadrado, resulta em
grande/pequena variancia do erro, fazendo com
que a variancia se altere ao longo da série. Nesse
sentido, a heterocedasticidade condicional pre-
sente nos residuos torna a série de retornos um
processo autorregressivo de heterocedasticidade
condicional (ARCH), o que justifica a utilizacao
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dos modelos da familia ARCH no diagnéstico da
estrutura da volatilidade em séries temporais.

O modelo ARCH foi introduzido, inicial-
mente, por Engle, no inicio da década de 80,
podendo ser matematicamente representado
como segue:

Xi=vhe (1)

hi=oo+oaXi+..+o X7, (2)

em que X, e X, sdo, respectivamente, série de
retorno e série de retorno defasada, ¢ é uma
sequéncia de varidveis aleatdrias i.i.d. com média
zero e varidncia 1.

A partir do ARCH (g) seminal proposto por
Engle, surgiu uma ampla variedade de modelos
com o proposito de aperfeicoar as estimativas da
estrutura da volatilidade condicional em séries
temporais™. Por essa razdo, o ARCH de Engel
constitui a base tedrica desse grande numero
de modelos, conhecido como modelos da fami-
lia ARCH. Um desses, o APARCH, foi utilizado
no presente estudo, estando descrito na secdo
seguinte.

3. Metodologia

3.1. A descricao do modelo

O modelo APARCH, seguindo Ding et al.
(1993) e Alencar e Safadi (2012), expressa cauda
pesada, excesso de curtose e efeito alavancagem,
e sua estrutura geral é dada por:

& = ZiO¢
Zt ~ ‘Dv(oll) (3)
o= +Z:]:10( 1(| Sz—z‘|_Yi81—i)5+Zj:1B]G?—j

em que: 6, € o desvio padrao condicional da vari-
avel taxa de retorno da série em questao; o é a
propria volatilidade da série, conhecida também
como a variancia condicional, dado o conjunto
de informacgoes disponivel em t-1; ®, 5, ay, ), €

10. Bollerslev (2007) apresenta um glossario dos modelos da
familia ARCH.
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B, sdo parametros a serem estimados; ® € o inter-
cepto do modelo, o qual retrata o nivel médio
da volatilidade da varidncia condicional, sendo,
portanto, a varidncia incondicional; § representa
uma transformacdo Box-Cox do o, a qual pos-
sibilita estimar outras poténcias para o desvio
padrao condicional, ao invés de apenas a potén-
cia quadratica como no GARCH, ou linear como
no TS-GARCH; y; capta efeito alavancagem, isto
é, refere-se a tendéncia dos choques positivos e
negativos terem impactos diferentes na volatili-
dade da série. De outra forma, y; permite captar
a resposta assimétrica da volatilidade aos retor-
nos positivos e negativos. Assim, se o coeficiente
v for estatisticamente significativo e positivo (res-
posta negativa), ha evidéncia de efeito alavanca-
gem, ou seja, os choques negativos ocorridos no
passado tém impacto mais profundo sobre a vola-
tilidade condicional na data corrente do que os
choques positivos ocorridos no passado; sey = 0,
nado hé nem efeito alavancagem, isto é, ambos os
choques repercutirio com a mesma intensidade
na volatilidade da série; o; e B; sdo os coeficien-
tes que refletem a persisténcia da volatilidade,
sendo a; o coeficiente de reacdo, o qual indica o
tempo necessdrio para que um choque na vola-
tilidade possa ser percebido na série em questdo
e B; mede o quanto da volatilidade do periodo
anterior persiste no periodo corrente. A soma
desses dois coeficientes resulta na persisténcia
da volatilidade; O, capta, se existir, a distribui-
¢do com cauda pesada e indica a distribuicao dos
erros com média 0 e varidncia 1, o subindice v é
o parametro que define a distribuicao, isto €, se
a distribuicao P, for uma t-Student simétrica, v
corresponde aos graus de liberdade, se for uma
t-Student assimétrica, v corresponde aos graus de
liberdade e coeficiente de assimetria, mas se O,
for uma normal, v sera 0.

O modelo APARCH pressupde as seguintes
condicoes: ® > 0,0 <Zoy < 1,0 < EB; < leXZoy +
>B; < 1. Cabe ressaltar, de acordo com Lamounier
(2001), que as restrigoes se fazem necessdrias para
garantir que a varidncia condicional seja posi-
tiva e fracamente estaciondria, pois argumenta o
autor que, se Xo; + 2f; > 1, os choques na volati-

lidade perdurardao por um periodo muito longo
na série, o que implica dizer que a varidncia con-
dicional dos residuos terd raiz unitdria e perma-
necerd elevada, nao apresentando reversao a sua
média historica.

Conforme Ding et al. (1993), o APARCH é uma
generalizacdo de outros sete modelos da familia
ARCH, como seguem:

1. Sed =2,B;,=0ey; =0, tem-se um modelo
ARCH classico;
2. Sed =2evy =0, tem-se um GARCH clas-
sico de Bollerslev;
3. Sed =2e0<y <1, tem-se um modelo
Glosten-Jagannathan-Runkle =~ GARCH
(GJR-GARCH);
4. Se 6 = 1 ey = 0, tem-se um Taylor/
Schwertz’s GARCH (TS-GARCH);
5.5 3 =1e f =0, tem-se um modelo
TARCH;
6. Se f; = 0 e y; = 0, tem-se um modelo
ARCH néo linear (NARCH);
7. Se 3 — 0, tem-se um LogARCH. Algumas
vezes este modelo é apresentado como
Multiplicative GARCH, ou MGARCH.

3.2. Procedimentos econométricos

Antes de se iniciar as simula¢des com a mode-
lagem ARMA, faz-se necessdrio testar se os pro-
cessos estocasticos sdo estacionarios. Na literatura
sobre séries temporais, aparecem varios testes de
raiz unitéria, entre os quais se destacam os testes
de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e o Phillips-
Perron (PP). Contudo, ambos os testes tém baixa
poténcia, tendendo a aceitar a hipdtese de nao
estacionariedade com mais frequéncia, mesmo
quando essa é falsa. Dessa forma, com o intuito
de dar mais robustez aos resultados, realiza-
-se também o teste classico ADF e os testes de
Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin (KPSS) e
de DickeyFuller-GLS (DFA-GLS)."

Para proceder aos testes de estacionariedade,
faz-se necessario selecionar o ntmero o6timo

11. Uma analise detalhada desses testes pode ser encontrada
em Bueno (2008).

RESR, Piracicaba-SP, Vol. 53, N2 02, p. 211-228, Abr/Jun 2015 — Impressa em Julho de 2015



de defasagens (p) das séries. Assim, adota-se o
seguinte procedimento: primeiro, determina-
-se um numero maximo de defasagens (p = 24);
segundo, selecionam-se as defasagens estatisti-
camente significativas e escolhe-se a defasagem
6tima, (p°) recorrendo aos critérios Akaike (AIC)
e Schwarz (BIC).

Na sequéncia, determina-se a ordem p, 4 do
modelo ARMA para a eliminacdo da correlacdo
serial, utilizando, para tanto, o critério de AIC e
BIC. Se a ordem escolhida do ARMA conseguir
gerar residuo ruido branco é porque a correlacdo
é eliminada do processo estocastico em questéao.
Para o diagnodstico de ruido branco do residuo,
utiliza-se o teste de Q(K) de Ljung-Box, ou teste
do ¥ Em seguida, os residuos sao elevados ao
quadrado para testar a existéncia do efeito ARCH,
o qual é realizado, recorrendo tanto ao teste de
Q(K) de Ljung-Box quanto ao teste do multiplica-
dor de Lagrange (LM) de Engle. Ap6s a constata-
¢do da presenca de heterocedasticidade na série,
se for o caso, passa-se para a selecdo da ordem p,
g do modelo APARCH, utilizando, novamente, os
critérios de AIC e BIC.

Cabe ressaltar que os testes mencionados
bem como o ajuste dos modelos APARCH (p,
q) das séries estudadas é realizado através do
software livre Gretl versao 1.9.12cvs, estando dis-
ponivel em: http:/gretl.sourceforge.net/win32/
index_pt.html.

3.3. Fonte e base de dados

Todas as informacoes referentes aos produtos
agropecudrios da presente pesquisa foram cole-
tadas junto ao Centro de Estudos Avancados em
Economia Aplicada (CEPEA) da ESALQ/USP™.
As séries tém frequéncias semanais, com o ini-
cio em 30/06/2005 e término em 26/04/2013, resul-
tando em 409 taxas de retornos semanais para
cada um dos 11 produtos analisados, a saber:
etanol (R$/litro); actcar (R$/saca de 50 kg.); soja
(R$/saca de 60kg.); milho (R$/saca de 60kg.); café

12. Essas informagoes estdo disponiveis em: <http:/www.
cepea.esalq.usp.br/>. Acesso em: 26 abr. 2013.
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(R$/saca de 60kg.); algodao (R$%/libra-peso™);
arroz (R$/saca de 50kg.), trigo (R$/ton.), frango
(R$/kg.), boi gordo (R$/arroba) e bezerro (R$/uni-
dade de bezerro. Dessa forma, a massa total de
dados ficou constituida por 4.499 observacoes.

Para a maior parte dessas observacoes, as
médias semanais foram calculadas considerando
cinco dias tteis. Entretanto, devido aos feriados
ou a dados faltantes em certos dias da semana,
algumas médias foram calculadas com base em
trés ou quatro dias, e tal procedimento foi ado-
tado para todos os 11 produtos.

Essas séries foram transformadas em taxas
de retornos por meio de y; = 100In (P, / Py,), em
que P, e P, sao, respectivamente, os precos da
commodity em questdo na data t e na data ante-
rior t — 1. A vantagem de se trabalhar com série
de retorno é que essa possui propriedades esta-
tisticas mais trataveis (estacionariedade e ergodi-
cidade) do que a série absoluta de precos, pois ela
raramente exibe tendéncia e/ou sazonalidades,
conforme discutido em Morettin e Toloi (2006).

4. Resultados e discussao

A Tabela 1 apresenta as estatisticas descri-
tivas basicas das séries de retornos analisadas.
Conforme se pode visualizar, nove produtos
tiveram retornos médios variando entre 0,05%
e 0,08%,sendo que o maior foi proporcionado
pelo bezerro, com 0,084% e o menor pelo café,
com 0,013%. As séries dos retornos do etanol e do
frango, com desvios-padrao incondicionais res-
pectivos de 1,69 e 1,43, foram as mais volateis. Ja
as menores volatilidades incondicionais ficaram
por conta do bezerro e do trigo.

A relacdo entre retorno e o risco, medida pelo
desvio padrao, é bem estudada em ativos do
mercado de capitais, sendo explicada pelo prin-
cipio de que os retornos potenciais dos investi-
mentos estdo diretamente relacionados ao risco.
Assim, quando o investidor ndo deseja correr
muito risco, obtém retornos modestos, caracteri-

13. Uma libra-peso equivale a 0,453597 kg.
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Tabela 1. Sintese das estatisticas dos retornos (r) das séries agropecudrias — periodo de 30/06/2005 a 26/04/2013

e Desvio padrao . . Valor p do‘teste de

Retorno Média incondicional Assimetria Curtose nomlahdafle

Shapiro-Wilk
Etanol 0,076 1,688 -0,712 5,557 9,34e-016
Acucar 0,054 1,111 -0,261 5,121 6,14e-015
Soja 0,066 1,005 -0,385 0,811 0,00058
Milho 0,027 1,100 0,701 1,762 9,94e-008
Café 0,013 1,043 -0,085 0,716 0,005705
Algodao 0,053 1,209 -0,575 8,488 7,50e-018
Arroz 0,051 0,901 1,003 3,150 1,10e-010
Trigo 0,062 0,697 0,634 4,428 6,93e-013
Frango 0,057 1,432 -0,504 24,365 2,54e-021
Boi gordo 0,070 0,725 0,296 2,231 1,21e-007
Bezerro 0,084 0,619 0,151 1,251 1,41e-007

Fonte: Resultados da pesquisa.

zando-se como um investidor mais cauteloso ou,
em uma linguagem mais técnica, avesso a risco,
mas, se desejar maiores retornos, como é tipico
do investidor risklover, devera naturalmente cor-
rer mais riscos. Entretanto, mais riscos nao sig-
nificam que os retornos desejados venham a se
realizar concretamente, mas, sim, que riscos ele-
vados potencializam mais ganhos ou perdas'.
Olhando as estatisticas do desvio padrdo e da
taxa de retorno, Tabela 1, essa relagdo nao se torna
tao evidente, pois o produto com maior retorno,
o bezerro, foi o que apresentou o menor risco, e
o de maior risco, o frango, ndo apresentou maior
retorno. De um modo geral, nao se percebeu rela-
¢ao direta entre risco e retorno para o caso dessas
11 commodities no periodo estudado.

Evidentemente, outros elementos sdo funda-
mentais na tomada de decisdo do produtor em
continuar ou mudar de atividade, que ndo ape-
nas a relagao risco-retorno, como a especificidade
dos ativos; o conhecimento acumulado ao longo
dos anos pelos agentes com o manuseio da ativi-
dade em questao; aspectos culturais, entre outros.
Aprofundar nessas outras vertentes do processo
decisorio do investimento foge do escopo do pre-
sente estudo.

14. Uma leitura introdutéria sobre o tema esta disponivel em:
http://www.globalinvestmentcenter.org/ index.php/inves-
timentos-financeiros?id=>56. Acesso em: 01/07/2013.

No entanto, pressupondo que os pregos das
commodities sao formados em uma estrutura de
mercado concorrencial, é esperado que as taxas
de retornos dessas estejam relativamente proxi-
mas uma das outras. De modo geral, isso pode ser
constatado, uma vez que todas estao préximas de
zero, em até trés casas depois da virgula. Além
disso, das onze séries estudadas, somente o arroz
e o trigo apresentaram rentabilidades médias
aquém das demais no periodo estudado, justa-
mente as commodities em que o Brasil nao conse-
guiu atingir a sua autossuficiéncia.

A Tabela 1 apresenta também estatisticas de
curtose e assimetria, as quais sao pardmetros uti-
lizados para caracterizar uma determinada distri-
buicdo como normal, mas, para isso, o valor da
curtose (k) deve ser trés e o da assimetria (AS)
igual a zero. Conforme se pode verificar nessa
tabela, as séries dos retornos do etanol, do actcar,
da soja, do algodao, do trigo e do frango sao lep-
toctirtica k > 3. As demais séries sdo platictirticas,
exceto a do arroz, com k = 3,15, aproximando-se
de uma distribuicao mesoctrtica. Observando as
estatisticas de assimetria, pode-se verificar que
apenas os retornos do café, com AS = -0,085 tém
distribuicdo mais simétrica, e as demais sao assi-
métricas, mas o retorno do arroz com AS > 1 pos-
sui forte assimetria. Ao combinar os coeficientes
de assimetria e curtose, é possivel obter um teste
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mais formal para diagnéstico da normalidade das
distribuicoes. A tltima coluna da Tabela 1 traz os
resultados do teste de normalidade de Shapiro-
Wilk. Olhando o valor p da estatistica desse teste,
pode-se rejeitar a hipétese H, de distribuigdo nor-
mal para o retorno dessas séries.

Antes de se efetivar a modelagem Box-
Jenkins, é necessario verificar formalmente se as
séries em questdo sdo estaciondrias. Entretanto,
como se estd trabalhando com séries de retorno,
espera-se, a priori, que todas elas sejam estacio-
narias. Assim, os testes KPSS, ADF e ADF-GLS,
apresentados na Tabela 2, serviram apenas para
confirmar essas expectativas prévias.

Conforme se pode vislumbrar na Tabela 2, os
testes apontam que em nenhuma série ha pre-
senga de raiz unitaria, j& que os valores calculados
das estatisticas dos testes de DFA e DFA-GLS sdo
maiores do que os seus respectivos valores criti-
cos, levando a rejeicao da hipétese nula da pre-
senca de raiz unitdria no processo em questéao.
Da mesma forma, as estatisticas calculadas do
KPSS sao menores do que as estatisticas criticas,
levando a nao rejeicao da hip6tese nula de ausén-
cia de raiz unitaria, corroborando, assim, com os
demais testes. Portanto, os testes indicaram que
todas as séries sao estaciondrias, estando em con-
sonancia com o esperado previamente. Na tltima
coluna da tabela esta a ordem 6tima das defasa-
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gens usadas na realizagdo desses testes para cada
uma das séries.

Na sequéncia, fez-se necessério verificar se
havia nas séries o problema de autocorrelagao,
conforme salientado por Taylor (2008). Para esse
diagnostico, foram geradas a funcdo de autocor-
relacdo (FAC) e a funcgao de autocorrelacao parcial
(FACP) com 100 lags para cada uma das séries de
retorno (r). No entanto, com o intuito de facilitar
a visualizacdo dessa correlacao, sao apresentados,
na Tabela 2A (Anexo 2), somente os resultados
dos seis primeiros lags e algumas outras escolhi-
das aleatoriamente. As autocorrelacoes significa-
tivas estatisticamente, em até 5% de significancia,
estdo destacadas com negrito. Pode-se verificar
que a primeira defasagem de autocorrelacdo de
r de todas as séries, exceto para o caso da série
do bezerro, sao significativas. Mesmo nesse caso,
ha outras defasagens de autocorrelacao signifi-
cativas. Assim, as séries nao sao estatisticamente
processos iid.

Com o diagndstico da auséncia de raiz unita-
ria, passou-se entdo para a eliminagao da correla-
cdo serial, utilizando a modelagem Box-Jenkis. A
Tabela 3 apresenta o modelo ARMA (p, g), esco-
lhido através dos critérios de AIC e BIC, para cada
uma das séries estudadas, bem como as estatis-
ticas Q (K) de Ljung-Box para testar a hipotese
de ruido branco dos residuos gerado pelo ARMA

Tabela 2. Testes de raiz unitaria KPSS, ADF e ADF-GLS das séries de retorno das commodities brasileiras

Estatisti test:

Retorno KPSS* >4 :I;a io e ADE-GLS*** Ordem étima de p°

Etanol 0,0354 -12,549 -4,2414 1
Actcar 0,1778 -8,1333 -5,1963 2
Soja 0,0930 -11,4024 -4,2737 1
Milho 0,0684 -10,0781 -9,7868 2
Café 0,1746 -10,9984 -8,5816 1
Algodao 0,0770 -8,3934 -8,3635 4
Arroz 0,0669 -9,0198 -6,0614 2
Trigo 0,1798 -8,9269 -6,3318 1
Frango 0,0299 -12,3005 -12,3151 1
Boi gordo 0,0703 -10,5061 -9,4682 2

Bezerro 0,1884 -6,1297 -4,5286 4

*Valor critico a 5% = 0,462; **Valor critico a 5% = -2,87; ***Valor critico a 5% é = -1,944.

Fonte: Resultados da pesquisa.

RESR, Piracicaba-SP, Vol. 53, N2 02, p. 211-228, Abr/Jun 2015 — Impressa em Julho de 2015



220 ¢ Volatilidade dos Retornos de Commodities Agropecuarias Brasileiras: um teste utilizando o modelo APARCH

Tabela 3. Modelo ARMA(p, g), estatistica Q(K) e o Teste LM de Engle

R Modelo ?{(:ss.) Res. c?u(;fllado* Res. qﬁx;;c;i)-p =12 Sign:}?c%:ﬁvos
Etanol ARMA (0,1) 19,0717 (0211) %833)1 (2,662;2?309) MA: 1
Acticar ARMA (1,1) 152164 (0,436) ig;égé)g (2,521'613%07) AR:1; MA:1

Soja ARMA (1,1) 18,1359 (0,256) ‘tggggg (03,86102371) AR:T; MA:1
Milho ARMA (3,1) 9.6950 (0,838) 36,6869151) (07,'8703555) AR: 2, 3; MA:1

Café ARMA (22) 9,7582 (0,835) 6(3138(1))3 ((2),26;2(1» AR:1 e 2; MA:1 e 2

Algodao ARMA (410) 13,0165 (0,601) 1(3,70’88? (1’3712(’)2?310) AR, 2’93:13; MA7,

Arroz ARMA (27) 11,0996 (0,746) 9(3(7)83)9 (1,5%6755-%09) AR, 2; MA: 7

Trigo ARMA (1,1) 12,3305 (0,654) z(g:gﬁ)z (3,263(;;) ART; MA:1
Frango ARMA (1,1) 14,8485 (0,462) 9(5:(1)3(6)55 (3,%3%3%9-%61 0 ART; MA:1

Boi gordo ARMA 20) 10,0719 (0,815) 9(31333)7 (3/05;@?308) AR, 2;
Bezerro ARMA 33) 13,8774 (0,535) 1(?‘)?683)1 (5;329'2807) AR:l'Zze 3 ;ssMA: v

* Os valores entre parénteses indicam o valor p.

Fonte: Resultados da pesquisa.

(p, q) selecionado. De acordo com Morettin e Toloi
(2006), para a realizacdo deste teste, em geral,
basta utilizar as dez ou 15 primeiras autocorrela-
¢oes. Como todas as séries estudadas sao assinto-
ticas, optou-se por utilizar Q(15), ou as primeiras
15 autocorrelacoes. Entretanto, autocorrelagoes
de maior ordem também nado se apresentaram
estatisticamente significativas a 95% de confianca.

Na segunda coluna da Tabela 3, estdo os
modelos ARMA selecionados. Evitando ser repe-
titivo, toma-se, por exemplo, a série do arroz.
Os critérios de AIC e BIC indicaram o modelo
ARMA (2,7) degenerado para essa série, tendo
a parte AR completa com ordem 2 e MA dege-
nerado com somente o coeficiente da 72 defasa-
gem significativo. Na dltima coluna dessa tabela,
estdo as defasagens estatisticamente significa-
tivas para todas as séries estudadas. Apds defi-
nido o melhor modelo ARMA para cada uma das
séries, sao gerados os vetores dos residuos e dos

residuos ao quadrado das mesmas, os quais sdo
utilizados, respectivamente, para a estimacdo do
modelo APACH (p, q) e para testar o efeito ARCH.

Conforme se percebe na, Tabela 3, em todas
as séries, as estatisticas Q(K) para os residuos
do ARMA (p, q) tém valores p superiores a 0,20,
estatisticamente sustentando que o modelo
ARMA selecionado conseguiu eliminar a cor-
relacdo serial, gerando, dessa forma, residuo
ruido branco. Frente a esse diagnéstico, o passo
seguinte foi descobrir se tais vetores de residuos
apresentam heterocedasticidade. Para esse diag-
nostico, recorreu-se a estatistica Q(K) e ao teste
LM de Engle nas séries dos residuos ao quadrado.
De acordo com a Tabela 3, as estimativas obtidas —
tanto pelo teste Q(K), quanto pelo LM com p = 12
lags — apontaram que, em todas as séries, exceto
para os retornos do milho, com 95% de confianca,
ha indicios de previsibilidade, levando a rejeicao
da hipoétese nula de homocedasticidade da vari-
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Coeficiente da variancia condicional ARMA (p, q)-APARCH(p, q)

Modelo

Q) o Y B B2 5 4
Etanol 0,5848 0,7204 -0,192409) 0,5383 -0,1858 1,3068 2,9181
ARMA(0, 1)-APARCH(2, 1) (0,1927) (0,2607) (0,1106) (0,1421) (0,0828 (0,4132)  (1,55e-08)
Agticar 0,0848 0,3358 0,1350™N9) 0,5394 - 0,8095M9) 54716
ARMA(1,1)-APARCH(1,1) (0,0409) (0,0982) (0,1316) (0,0970) (0,5475) (1,4473)
Soja: 0,2465 0,1368 0,2177N9) 0,5992 - 0,0447MN9) -
ARMA(1, 1)-APARCH(1, 1) (0,0764) (0,0367) (0,2004) (0,0970) (0,1430)
Café 0,07120N9) 0,1088 -0,074N9) 0,8276 - 1,7290 9,8650
ARMA(2, 2)-APARCH(1, 1) (0,0465) (0,0479) (0,1884) (0,0768) (0,7224) (4,6078)
Algodao 0,0680N 0,6107 0,1088™N9) 0,3750 - 2,7922 4,0753
ARMA(4,10)-APARCH(1, 1) (0,0397) (0,2584) (0,0873) (0,1894) (1,5126) (0,8903)
Arroz 0,0416 0,2551 -0,20550) 0,5322 - 1,9621 -
ARMA(2,7)-APARCH(1, 1) (0,0157) (0,0752) (0,1165) (0,1421) (0,7917)
Trigo 0,02160 0,1745 -0,1889M9) 0,8140 0,9197 4,1762
ARMA(1,1)-APARCH(1, 1) (0,0146) (0,0721) (0,1668 (0,0803) (0,4646) (0,9119)
Frango 0,4408 0,4503 0,0190™) 0,4084 - 0,9831 4,7616
ARMA(1,1)-APARCH(1, 1) (0,1903) (0,1275) (0,0967) (0,1698) (0,3460) (1,1575)
Boi gordo 0,0293 0,3546 0,0067MN) 0,6331 - 1,5506 6,5180
ARMA(2,0)-APARCH(1, 1) (0,0131) (0,0919) (0,0985) (0,0819) (0,6816) (2,1491)
Bezerro 0,0079™N9) 0,4938 0,0146MN9) 0,7226 - 0,6474 4,6066
ARMA(3,3)-APARCH(1, 1) (0,0048) (0,1293) (0,0801) (0,077) (0,0649) (1,1390)

Nota: Os pardmetros nao significativos estao sobrescritos com ™.

Fonte: Resultados da pesquisa.

ancia condicional. Portanto, o efeito ARCH esta
presente nos residuos de todas essas séries, exceto
para o caso do milho, pois, com o valor da estatis-
tica Q(15) = 8.6611 e valor da probabilidade (p =
0,8055) do LM, pode-se afirmar estatisticamente
que tal vetor de residuo tem varidncia condicio-
nal homocedéstica, nao justificando, assim, a uti-
lizacdo dos modelos da familia ARCH.

Passou-se, a seguir a estimacdo do modelo
ARMA(p, q)-APARCH(p, q) para as séries hete-
rocedastica. A Tabela 4 apresenta somente os
resultados finais da especificacio ARMA(p, q)-
-APARCH(p, q), obtidos recorrendo aos critérios
de AIC e BIC, apés intimeras simulagoes. Cabe
ressaltar, que, para a selecio do melhor modelo
de uma determinada série, sao simuladas, além
das distribuicoes condicionais (normal, ¢-Stu-
dent simétrica e t-Student assimétrica), as dife-
rentes ordens de defasagens GARCH e ARCH
do APARCH. Outro ponto que merece ser res-
saltado, é a utilizagdo do método hessiano para
estimar a matriz de covariancia, gerado de forma
interativa no default do Gretl. O modelo escolhido
é 0 que apresenta o menor valor dos critérios AIC

e BIC, sempre tendo como referéncia a escolha de
modelos mais parcimoniosos.

Um resultado comum a todas as séries, retra-
tado na Tabela 4, é a ndo significancia estatistica
do efeito alavancagem v, apontando que quedas
ou subas nos precos dessas commodities ten-
dem a ter o mesmo efeito sobre a volatilidade.
De imediato, esse resultado parece incoerente,
visto que o efeito alavancagem em séries finan-
ceiras é fato estilizado. Infelizmente, nao foram
encontrados estudos utilizando o APARCH em
séries dos retornos da agropecudria brasileira em
outra janela temporal, o que permitiria comparar
os resultados alcangados com o presente estudo.
Entretanto, o efeito alavancagem é estimado em
alguns estudos através da modelagem EGARCH
e TGARCH?Y, entre os principais se destacam
Silva et al. (2005), que, ao longo de 1967-2002, ndo
diagnosticaram o efeito alavancagem nas séries

15. A estimacdo do efeito alavancagem difere nos mode-

los TGARCH e EGARCH. Assim, se esse efeito estiver
presente em uma determinada série e for utilizado o
TGARCH, o sinal de y serd positivo, ao passo que, se for
utilizado EGARCH, o sinal de y sera negativo.
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café e soja. Campos et al. (2007), no periodo de
1967 a 2006, nao encontraram o efeito alavanca-
gem na série de retorno da soja, apesar de té-lo
encontrado nos retornos da mamona e da cana-
-de-acticar. Pereira et al. (2010), para o periodo
1997 a 2008, encontraram resultados convergen-
tes ao de Silva et al. (2005) para os mesmos produ-
tos, mas nao para a série do boi gordo, dado que
os autores nao conseguiram modelos bem ajus-
tados capazes de eliminar a autocorrelagao e/ou
efeito ARCH da varidncia.

O presente estudo se diferencia dos supra-
citados, pelo menos em dois aspectos: o modelo
APARCH é mais complexo vis-a-vis TGARCH e
EGARCH e o periodo de analise é distinto, mas,
mesmo assim, os resultados aqui estimados, cor-
roboraram com os encontrados por esses estu-
dos, isto €, a ndo existéncia do efeito alavancagem
para as séries do café, da soja e do boi gordo.

Além da néo significancia estatistica do para-
metro y, o coeficiente da poténcia assimétrica
8, também nao se apresentou significativo nas
séries do retorno do acticar e da soja. A combi-
nacdo desses dois resultados indica que espe-
cificacoes mais restritas do APARCH, tal como
MGARCH, poderiam ser vidveis na estimacao da
volatilidade dessas séries. Com a poténcia estatis-
ticamente préxima a um, tém-se os retornos do
frango (0,98), do trigo (0,92), e do agtcar (0,81),
0 que estaria apontando para uma especificacdo
mais simples do APARCH, dependendo, logica-
mente, dos valores dos demais parametros, como
o modelo TS-GARCH. Com a poténcia assimé-
trica estatisticamente préxima a dois, teve-se ape-
nas a série do arroz, sinalizando para um ARCH
classico ou GARCH de Bollerslev. Para as demais
séries, teve-se apoio estatistico para afirmar 6 é
diferente de um ou dois.

Os efeitos ARCH e GARCH do APARCH, cap-
tados pelos coeficientes o e 3, respectivamente,
apresentaram-se significativos em termos estatis-
ticos em todas as séries. O pardmetro o capta a
reacao da volatilidade a um choque na série de
retorno. Assim, quanto maior/menor for o valor
desse coeficiente, maior/menor o tempo que ira
persistir um choque sobre a volatilidade na série.

Olhando para a Tabela 4, nota-se que um choque
nas séries dos retornos do etanol (o = 0,7204) e
algodao (oo = 0,6107) tera efeito por varios peri-
odos na volatilidade destes respectivos retornos.
Os menores coeficientes de reagao estao relacio-
nados as séries dos retornos do café (o = 0,1088),
soja (o = 0,1368) e trigo (o = 0,1745).

A persisténcia ou inércia da volatilidade é
diagnosticada pelo B. Conforme retratado na
tabela anterior, as séries de retornos com os maio-
res coeficientes de persisténcia foram as do café
(B = 0,8276), do trigo (B = 0,814), do bezerro (f =
0,723) e do boi gordo (B = 0,633), e as com os
menores coeficientes, relacionados ao do algodao
(B = 0,3750), do frango (B = 0,4084) e do acticar
(B = 0,5394). Para nao tornar a leitura cansativa,
toma-se, por exemplo, o caso dos valores extre-
mos do café e do algodado. Nestes casos, o coefi-
ciente de persisténcia indica que mais de 80% de
um choque gerado na série do retorno do café no
tempo t-1 persistird no tempo t, enquanto, para a
do algodao, essa persisténcia é de pouco mais de
35%. A soma dos parametros o e  evidencia quao
volatil é uma série. A Tabela 4 revela que as séries
do etanol e do bezerro nao obedecem a restrigao
Yo, + XB; < 1, 0 que retrata que choques na vola-
tilidade permanecem na série por longo periodo,
ndo apresentando, assim, reversao a sua média
histoérica, devido a presencga de raiz unitaria.

As demais séries, excetuando as do arroz e
da soja, possuem alta volatilidade, j4 que a soma
dos coeficientes de reacdo (a) e de persisténcia
(B) sao superiores a 0,7, revelando que, apds
um choque, o processo de reversao da varian-
cia condicional para seu valor médio tende a
ser lento, entretanto, como nao existe raiz uni-
taria, a tendéncia é que isso ocorra. Em outras
palavras, os efeitos de um choque nessas séries
agropecudrias tendem a afetar a volatilidade
desses retornos por vérios periodos, mas espera-
-se a sua reversdo para a sua média histérica. O
baixo valor da soma de a e B da série dos retor-
nos do arroz indica que qualquer choque nesta
série tende a se dissipar rapidamente, afetando
a volatilidade desses retornos somente por um
curto periodo de tempo.
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Os principais estudos disponiveis na litera-
tura sobre a estimativa da persisténcia da vola-
tilidade sao para os retornos dos seguintes
produtos: café, soja, boi gordo, milho, mamona
e cana-de-aglicar. As estimativas obtidas, no pre-
sente estudo, para tais retornos, exceto para os
casos da mamona e da cana-de-agticar, sao café
(0,9364); soja (0,736); boi gordo (0,9877); o milho
nao apresenta efeito ARCH, conforme ja salien-
tado. Saith e Kamitani (2012), usando GARCH e
TARCH, encontraram para o milho (0,868); para
o café (0,975) e para a soja (0,978). Pereira et al.
(2010), recorrendo ao EGARCH e TARCH, ao
longo de 1997 a 2008, também obtiveram intensa
volatilidade para os retornos da soja (0,860), do
café (0,89) e do boi gordo (0,87). Campos (2007),
usando um GARCH no periodo de 1967 a 2006,
estimou intensa volatilidade dos retornos do café
(0,962), do milho (0,889) e do boi gordo (1,044).
Campos et al. (2007), recorrendo ao GARCH,
EGARCH E TARCH, encontraram, no periodo
de 1967 a 2006, intensa volatilidade nos retornos
da soja acima de 0,73; Silva et al. (2005), para o
periodo de 1967 a 2006, utilizando EGARCH e
TARCH, encontraram alta volatilidade para as
séries dos retornos do café (0,88) e da soja (0,95).

Comparando de um modo geral os resulta-
dos dos estudos supracitados com os aqui alcan-
cados, pode-se dizer que as séries dos retornos do
café e do boi gordo apresentaram intensa volatili-
dade acima de 0,8, apontando que choques sobre
a volatilidade tendem a levar um longo tempo
para se dissiparem. No caso dos retornos da soja,
a estimativa obtidas de uma persisténcia de vola-
tilidade em torno de 0,7 ficou um pouco aquém
das apresentadas por Saith e Kamitani (2012)
e Pereira et al. (2010), mas se pensa que tal dife-
renca nao seja expressiva. No entanto, isso parece
indicar que a série de retorno da soja nos tltimos
anos tornou-se menos volatil.

O parametro o capta o nivel de volatilidade
incondicional das séries dos retornos. Conforme
a Tabela 4, as séries do etanol (o = 0,58), do frango
(o = 0,38) da soja (@ = 0,29) e do agticar (o = 0,11)
sdo as que apresentaram os maiores valores de o,
0 que poderia apontar para volatilidades incon-
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dicionais mais intensas nessas séries. Quando sao
comparados os valores desses parametros com
os da Tabela 1, os resultados sao coerentes para o
caso do etanol, do frango e do acticar, mas, apa-
rentemente, divergem com relagdo a série dos
retornos do algoddo, que, conforme a Tabela 1,
apresentou o terceiro maior desvio padrao incon-
dicional. Contudo, deve-se ter cautela ao inter-
pretar esse parametro, pois, como & = 2,692, o
valor de ® = 0,0728 estd mais préximo da vari-
ancia do que do desvio padrao, fazendo, entao,
essa correcao (0,0728"%%2), chega-se ao valor de
0,378, que corresponde ao 32 maior desvio padrao
incondicional estimado pelo modelo APARCH
(1,1), estando, portanto, condizentes com o resul-
tado da Tabela 1. As demais séries apresentaram
volatilidades baixas, corroborando com os resul-
tados apresentados anteriormente na Tabela 1.

Cabe ressaltar que no processo de simulagao
foram utilizadas as distribuicbes normal, ¢-Stu-
dent simétrica e -Student assimétrica na estima-
cao dos regressores da varidncia dos residuos,
conforme salientado anteriormente. Para a esco-
lha da distribuicao mais adequada para o modelo
em questdo, recorreu-se aos critérios AIC e BIC.
De acordo com esses critérios, a distribuicao ¢
simétrica ajustou melhor as séries do etanol, do
agucar, do café, do algodao, do trigo, do frango,
do boi gordo, do bezerro, enquanto a distribuicao
normal foi mais indicada nos ajustes das séries da
soja e do arroz. A pentltima coluna da Tabela 4
apresenta as estimativas do parametro v para as
distribuicoes t-Student, e, conforme se pode evi-
denciar, todos eles sdo significativos.

5. Conclusoes

Buscou-se, no presente estudo, estimar e ana-
lisar a variancia incondicional, a persisténcia e o
efeito alavancagem da volatilidade para as princi-
pais séries de retornos das commodities brutas e
processadas da agropecuadria brasileira.

Um dos resultados obtidos com a modelagem
APARCH(p, q) é contrério as expectativas a priori,
ao nao confirmarem a existéncia de efeito alavan-
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cagem em nenhuma das séries estudadas, fato
esse estilizado em séries financeiras. Isso revelou
que as oscilagoes (queda ou suba nos precos) tém
o mesmo efeito sobre a volatilidade.

Com relagdo ao coeficiente da poténcia assi-
métrica §, diagnosticou-se que ele nao foi signi-
ficativo nas séries do retorno do acticar e da soja,
indicando que especificagdes mais simples do
APARCH poderiam ser viaveis na estimagao da
volatilidade de tais séries. Ainda no sentido de se
utilizar modelos mais simples para a estimacao
da volatilidade, notou-se que as séries dos retor-
nos do frango, do trigo e do agticar apresentaram
o valor & préximo a 1, e a do arroz, préximo a 2,
o que estaria apontando, também, para modelos
mais simples do APARCH. Entretanto, para as
séries de retorno do etanol, do café, do algodao,
do boi gordo e do bezerro, tem-se apoio estatis-
tico em afirmar que $ é diferente de 1 ou 2.

Notou-se que os retornos dos produtos agro-
pecudrios estudados, em geral, apresentaram
intensa volatilidade condicional, sinalizando para
a tendéncia de ocorréncia de aglomeragdes de
volatilidade, isto €, periodos de baixa volatilidade
seguidos por periodos de oscilagdes mais proe-
minentes. Isso foi percebido em todas as séries,
com excecao da do arroz. As séries dos retornos
do etanol e do bezerro revelaram que, apds um
choque nas suas varidncias condicionais, nao hé
reversdo a sua média historica. As séries do agu-
car, da soja, do café, do trigo, do frango e do boi
gordo possuem volatilidade intensa, mas, apos
um choque, apesar de lento, ocorre o processo de
reversdo da variancia condicional para seu valor
médio. No caso especifico do retorno do arroz, os
choques sobre a volatilidade tendem a se dissipa-
rem rapidamente, afetando a variancia condicio-
nal somente por um curto periodo de tempo.

Outro resultado obtido diz respeito as esti-
mativas da volatilidade incondicional das séries
dos retornos. Percebeu-se que as séries do etanol,
do frango, do algodao, da soja e do agticar séo as
que apresentaram maiores volatilidades incondi-
cionais. As séries do café, do arroz, do trigo, do
boi gordo e do bezerro apresentaram volatilida-
des incondicionais baixas.

Os critérios utilizados na selecao dos modelos
indicaram que a distribuicao ¢ simétrica ajustou
melhor as séries do etanol, do agticar, do café, do
algodao, do trigo, do frango, do boi gordo e do
bezerro, enquanto a distribui¢io normal ajustou
melhor as dos retornos da soja e do arroz.

Uma questdo que se coloca e que precisa
ser investigada do ponto de vista estatistico é a
seguinte: o modelo APARCH §é, realmente, supe-
rior aos modelos EGARCH e TARCH, ou a outros
modelos na estimagao dos efeitos relacionados ao
efeito alavancagem? Evidentemente que simu-
lagbes estatisticas precisariam ser realizadas, o
que fugiria do escopo do presente estudo, mas se
recomenda esse exercicio para futuras pesquisas.
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