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RESUMO

Dissertacdao de Mestrado
Programa de Pds-Graduagdao em Engenharia de Producao
Universidade Federal de Santa Maria

PREVIS@O DO PRECO E DA VOLATILIDADE DE COMMODITIES
AGRICOLAS, POR MEIO DE MODELOS ARFIMA-GARCH

AUTOR: Fabio Mariano Bayer
ORIENTADOR: Adriano Mendonga Souza
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 21 de Fevereiro de 2008.

Esta pesquisa tem como objetivo analisar e prever os precos e a volatilidade das duas
principais commodities agricolas negociadas no mercado gaticho, por meio de modelos
ARFIMA-GARCH. Tais modelos sdo heteroscedasticos condicionais para a volatilidade, com
modelagem de integracdo fraciondria para a média condicional. As commodities em estudo
sdo a soja e o milho, que representam as duas principais lavouras permanentes do Estado do
Rio Grande do Sul, em termos de quantidade produzida, no periodo de janeiro de 1995 a maio
de 2007. Os modelos encontrados para as séries de preco da soja e do milho foram, ARFIMA
(1, d, 0)-GARCH (0, 1) e ARFIMA (1, d, 2)-GARCH (0, 2), respectivamente. Tais modelos
sdo capazes de modelar satisfatoriamente os dados, possibilitando uma andlise de seu
comportamento e a realizacdo de previsdes a curto prazo, sinalizando possiveis posi¢cdes de
compra e venda no mercado futuro. Tendo em vista que as decisdes, no ambito do
agronegdcio, envolvem a administracio de risco na compra e venda no mercado futuro, onde
riscos sao relativos a volatilidade dos pregos, a predicdo consistente torna-se um importante
instrumento na tomada de decis@o dos participantes do processo produtivo.

Palavras Chave: Séries Temporais, Memoria longa, Volatilidade, Preco de Commodities.



ABSTRACT

Master Dissertation
Post Graduation Program in Production Engineering
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FORECAST OF THE PRICE AND VOLATILITY OF AGRICULTURAL
COMMODITIES BY MEANS ARFIMA-GARCH MODELS

AUTHOR: Fabio Mariano Bayer
ADVISOR: Adriano Mendonca Souza
Date and Place of defence: Santa Maria, February 21th 2007.

This research aims to analyze and predict the prices and volatility of the two major
agricultural commodities traded on the market of the Rio Grande do Sul state through
ARFIMA-GARCH models. Such models are heteroscedasticity conditional to the volatility,
with modeling of integration fraction for the mean conditional. The commodities under study
are soy and corn, which represent the two main crops standing of the state of Rio Grande do
Sul, in terms of quantity produced in the period, which includes January 1995 to May 2007.
The models found to the series of price of soy and corn were ARFIMA (1, d, 0)-GARCH (0,
1) and ARFIMA (1, d, 2)-GARCH (0, 2), respectively. These models are capable of modeling
the data satisfactorily, allowing an analysis of their behavior and conduct of forecasts in the
short term, signaling possible positions of buying and selling in the market future. Given that
the decisions in the context of agribusiness, involving the administration of risk in the
purchase and sale in the future market, where risks are related to the volatility of prices, a
prediction consistent becomes an important tool in decision-making of the participants of this
production process.

Keywords: Time Series, Long-memory, Volatility, Price of commodities.
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1 INTRODUCAO

A metodologia proposta por Box e Jenkins (1970) e contribui¢cdes posteriores de
diversos pesquisadores auxiliam a tomada de decisdes por parte dos agentes envolvidos em
atividades que necessitam de planejamento, avaliacdo de politicas e reducdo da incerteza.
Dentro desta metodologia, conhecida como andlise de séries temporais, a previsao é um dos
objetivos mais importantes e difundidos.

Os modelos de previsdo de precos, assim como os de andlise e previsdo da
volatilidade, tornam-se ferramentas muito importantes na negociagdo de contratos futuros das
mais diferentes commodities. No dmbito econdmico, a redugdo da incerteza é de especial
importincia, principalmente no setor agropecudrio, constantemente sujeito a distdrbios
irregulares. A producdo agropecudria necessita de instrumentos que minimizem o risco, e
auxiliem no processo de tomada de decisdo dos agentes1 participantes do agronegocio.

A histdria econdmica brasileira, com suas implicagdes sociais-politicas, tem fortes
raizes junto ao agronegdcio. O processo de colonizacdo e crescimento estdo ligados a varios
ciclos agroindustriais, como o da cana-de-agtucar, da borracha e mais recentemente do café,
tornando-se a mais importante fonte de poupanca interna e o principal financiador do processo
de industrializacdo brasileiro.

Segundo a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria — Embrapa, a producgéo
agricola brasileira € responsdvel hoje por cerca de 30% do produto interno bruto do Brasil,
sendo considerado como um dos setores mais importantes da economia nacional.

Em ambito regional, a atividade agricola ¢ uma das principais caracteristicas
econdmicas do Rio Grande do Sul. A diversidade, a qualidade e a quantidade do
desenvolvimento agricola gaicho ocorrem por haver, no Estado, condi¢des fisico-climdticas
favordveis para o desenvolvimento de tais atividades.

No universo do agronegocio gaticho destaca-se a producdo de milho e soja, sendo as
duas maiores produgdes, em ternos de toneladas produzidas, dentro das culturas de lavouras
temporarias.

O milho e soja sdo commodities agricola que estdo sujeitas a freqiientes oscilagdes de
producdo, qualidade e prego. Estes fatos fazem com que aumente a incerteza na tomada de

decisdo, agregando risco a essas atividades.

! Agentes do agronegécio diz respeito aos produtores, compradores e investidores em geral.
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Segundo Bressan e Lima (2002) uma das alternativas para reduzir a incerteza no
processo de tomada de decisdes econdmicas é a utilizacdo de modelos de previsdo de séries
temporais univariadas. Baseados na andlise somente da varidvel em si, tais modelos sdo
construidos a partir de processos estocasticos especiais, que buscam estimar o valor futuro da
varidvel em questdo com base somente na estrutura de correlacio de seus valores passados.

Tendo em vista a importancia de tais atividades frente a economia gaicha e a
dificuldade de tomar decisdes inerentes a negociagdo de contratos futuros no ambito do
agronegobcio, € que se pretende colaborar com modelos estatisticos na andlise, modelagem e
previsdo do preco do milho e da soja negociadas no Estado do Rio Grande do Sul, assim
como da volatilidade de tais commodities.

Os modelos de previsdo podem ser aplicados aos pregos, retornos, ou mesmo para a
variancia quando os dados amostrais mostram a presenga de heteroscedasticidade condicional.
Nesta pesquisa aplica-se um modelo composto ARFIMA-GARCH com intuito de modelar e
prever a média condicional assim como, a volatilidade dos precos como forma de diminuir
riscos e incertezas nas tomadas de decisao.

Diante do exposto anteriormente verifica-se que a cultura da soja e do milho
apresenta um processo produtivo bem delineado, com etapas a serem seguidas e cumpridas,
pois além dos fatores climaticos intervenientes no processo, também enfrenta problemas de
precificacdo e concorréncia em nivel estadual, nacional e internacional.

Assim como outro processo produtivo, apds a sua elaboracdo, também passam pelo
crivo do controle de qualidade, distribuicdo e aceitacdo da clientela. Pois, com o cliente cada
vez mais exigente e com maior poder de decisdo, julgando tanto a qualidade quanto o preco,
cabe entdo lancar mao de técnicas de previsdo de precos para subsidiar este processo
produtivo e apresentar uma linha de comportamento futuro destes produtos, pois o preco final

e a qualidade do produto sdo determinantes nas etapas de comercializagdo do mesmo.

1.1 Tema da pesquisa

A presente pesquisa aborda modelos lineares auto-regressivos fraciondrios integrados
e de médias moveis (ARFIMA) e os modelos néo lineares heteroscedasticos condicionais da
familia ARCH-GARCH, a fim de realizar a andlise e previsdo dos precos e da volatilidade dos

precos das commodities, soja e milho, negociadas no Estado do Rio Grande do Sul.
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1.2 Justificativa e importincia da pesquisa

A previs@o do preco das commodities e a andlise do padrdo da volatilidade de tais
precos possui implicagdes importantes concernentes a formulagdes de politicas para o setor e
performance econdmica do Estado e do Pais, sendo uma importante fonte de subsidios para o
delineamento de estratégias adequadas para o gerenciamento do risco de variagdes nos pregos
destas commodities.

Nos dias atuais, o agronegdcio destaca-se como um dos principais setores da
economia brasileira, contribuindo de forma significativa, com excedentes de exportacdo e
equilibrio da balanca comercial. A agricultura e pecudria brasileiras sdo reveladas ao mundo
como uma referéncia e um exemplo a ser seguido por nagdes que buscam uma producio
baseada no uso da tecnologia e no incremento da produtividade. O Brasil € o tnico Pais que
busca de duas a trés safras por ano e com uma grande extensdo de terra pronta para ser
explorada e semeada (REVISTA A GRANIJA, 2005/2006).

A expressiva contribui¢do econdmica da agricultura em ambito nacional estende-se
ao Estado do Rio Grande do Sul. Dada a importincia do agronegécio frente a sociedade
gaucha, a utilizacdo de modelos matemaéticos e estatistico-econométricos na andlise e previsao
de precos no contexto do agronegdcio gatcho, justifica-se pelo risco financeiro envolvido nas
tomadas de decisdo e nas operagcdes com instrumentos derivativos pelas organizacdes
produtivas.

Com o intuito de administrar riscos financeiros (oscilacdo de precos), o mercado
futuro permite a permuta destes riscos com especuladores, apresentando-se como importante
instrumento de seguranga e sinalizagdo de precos para todos os participantes da cadeia
agroindustrial. Os contratos e mercados futuros possuem sua origem baseada na necessidade
de transferéncia dos riscos atrelados a producdo e comercializagdo de produtos agricolas.

A importancia da pesquisa torna-se ainda maior, uma vez que a literatura nacional
encontra-se carente de abordagens deste tipo aplicadas as commodities negociadas no

mercado do Rio Grande do Sul.

1.3 Problema de Pesquisa

Com base nas conjecturas realizadas na secdo 1.2, pode-se definir o problema de

pesquisa da seguinte forma:
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Como modelar o preco e a volatilidade das commodities agricolas, de modo que o
agente econdmico possa amparar as suas decisdes de curto e longo prazo na compra e venda

desses produtos?

1.4 Objetivos

Neste item descrevem-se os objetivos que norteardo a presente pesquisa.

1.4.1 Objetivo Geral

Prever a média condicional e a volatilidade dos precos da soja e do milho negociadas
no mercado do Rio Grande do Sul, que s@o as duas principais culturas de lavouras temporarias
gadchas em termos de quantidade produzida, utilizando modelos ARFIMA-GARCH, como
forma de entender e proporcionar subsidios na tomada de decisdo frente as oscilacdes e

incertezas que este setor produtivo enfrenta.

1.4.2 Objetivos especificos

Na busca de alcangar o objetivo geral da pesquisa, tracam-se os seguintes objetivos
especificos:
° Estudar as propriedades e testes estatisticos para a estacionariedade das séries;
. Identificar os verdadeiros processos geradores das séries em estudo, assim como
investigar os residuos em relagdo a sua heteroscedasticidade condicional;
. Prever os precos das culturas de soja e milho, no curto prazo;
° Quando diagnosticada a presenga de volatilidade fazer uma andlise e previsdo de tal
caracteristica temporal;
. Gerar subsidios reais para a politica de mercado e contratos futuros negociados a partir

do agronegdcio gatcho.
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1.5 Delimitacao da Pesquisa

As varidveis em estudo se restringem ao preco da soja e do milho, tratadas
univariadamente sem contemplar qualquer interacio entre si, ou mesmo com outras variaveis
exdgenas.

O modelo utilizado ¢ um modelo ARFIMA-GARCH, onde a parte ARFIMA ¢é
responsavel pela modelagem da média condicional das séries e a parte GARCH pela
modelagem da variancia condicional. Ndo sdo utilizados quaisquer outros tipos de modelos
estatistico-econométricos, como por exemplo, modelos ARIMA, EWMA ou de volatilidade
estocdstica, nem mesmo modelos multivariados.

Também o estudo fica restrito as commodities negociadas no Estado do Rio Grande
do Sul, ndo se fazendo alusdo a outros Estados produtores, nem em relagdo a producio

nacional.

1.6 Organizacao do Trabalho

O presente texto estd organizado em 5 capitulos, que encontram-se dispostos da
seguinte maneira:

No capitulo 1 aborda-se uma introdu¢do ao trabalho de pesquisa, contendo a
importancia do trabalho, justificativa e delimitagcdo do tema;

No capitulo 2 apresenta-se a revisdo de literatura, caracterizando o mercado de
commodities agricolas e fornecendo o aporte tedrico-estatistico para o desenvolvimento da
pesquisa;

No capitulo 3 é exposta a metodologia da pesquisa, bem como a abordagem adotada
para alcangar os objetivos propostos por meio de passos, ou etapas metodoldgicas;

O capitulo 4 apresenta a realizacdo do estudo empirico, com a aplicagdo das técnicas
e os resultados obtidos com a mesma;

No quinto e dltimo capitulo sio apresentadas as conclusdes dos resultados obtidos.



2  REFERENCIAL TEORICO-EMPIRICO

Os itens abordados neste capitulo servem de embasamento tedrico para o
desenvolvimento desta pesquisa. Inicialmente, sdo apresentadas as commodities em estudo,
por meio de sua importancia econdmica em nivel estadual e nacional, seguidas das principais

técnicas estatisticas utilizadas.

2.1 Commodities Agricolas e Contratos Futuros

Para o entendimento pleno do assunto e a captagdo de sua importincia vale salientar
que uma commodity é um termo utilizado no mercado financeiro para especificar mercadorias
cujo preco, e outras diversas especificagdes para a compra e venda, sdo determinados em
contratos futuros. Estes, por sua vez, sdo dados nas bolsas de mercadorias, como, por
exemplo, a Bolsa de Mercadorias e Futuros — BM&F.

Os contratos e mercados futuros originaram-se a partir da necessidade de
transferéncia dos riscos atrelados a producdo e comercializacdo de produtos agricolas,
momento este em que se criaram as bolsas de commodities. Exemplos de contratos futuros,
para as commodities soja e milho, podem ser vistos nos anexos A e B, respectivamente.

Segundo Paula (2004), o que o mercado de futuros faz € produzir um meio de
expressao para as visdes quanto ao preco dos ativos transacionados no futuro. Isto € feito a um
custo muito baixo e de uma maneira extremamente eficiente. O caso mais tipico é o do
agricultor que tem uma produg¢do e ndo sabe o que vai acontecer em seis meses. Ele gostaria,
se possivel, de se proteger de flutuacdes negativas de preco. De outro lado, hd o especulador,
que quer exatamente o contrdrio, quer risco.

A Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F) cumpri um papel importante na
economia nacional, exercendo a funcio de organizagdo, operacionalizacdo e centralizac¢do do
mercado de futuros. A BM&F, por sua vez, € um meio de definicdo transparente dos precos
para as transacOes de compra e venda de mercadorias ou ativos que se enquadrem nas
especificagcdes que caracterizam uma boa commodity. Segundo Forbes (1994), boas
commodities possuem as seguintes especificagdes:

a) unidades homogéneas - cada unidade da mercadoria ou do ativo financeiro deve

ser intercambiavel com todas as outras;
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b) padronizacdo e classificacdo rdpidas — mesmo que as unidades ndo sejam
idénticas, devem ser classificiveis em determinado padrio, que se compare aos outros,
conforme diferengas apurdveis na qualidade ou nos niveis de preco;

c) dispersdo da oferta e da demanda — para que se assegure preco competitivo,
nenhum grupo dominante pode cercear a oferta ou manipular a procura;

d) fluxo natural para o mercado — o bem deve fluir do produtor ao consumidor sem
injuncdes de restricdes governamentais ou de acordos mercadolégicos privados (cartéis, por
exemplo);

e) incerteza da oferta e da demanda — apenas se a oferta e a procura forem incertas é
que haverd a oscilagdo de precos e o risco subseqiiente, que constituem a propria esséncia do
mercado de futuros;

f) perecibilidade limitada — no caso das commodities tradicionais, elas devem ser
passiveis de armazenagem, sem deterioracdo, por longos periodos.

Portanto, os produtos denominados de commodities apresentam a caracteristica de
uma qualidade uniforme que € produzida em grande quantidade como, por exemplo, o milho e
a soja, mas por diversos produtores, logo, sdo produtos in natura que podem ser armazenados
por certo periodo de tempo para depois serem comercializados, sem que haja prejuizo na sua
qualidade.

Do exposto acima, uma vez determinado o preco de certo produto, o produtor, caso
nio esteja de acordo com o preco praticado, tem a op¢do de vender o seu produto ou estoci-lo
e esperar pela melhora de preco, visto que o produto possui a caracteristica de ndo perecer em
pouco tempo de estocagem.

A importancia da precificacdo e previsdo do prego das commodities decorre do fato
de que, muitas empresas, para se protegerem das baixas ou aumentos dos precos ou ainda, das
variagdes cambiais realizam operagdes financeiras, a prazo, logo a previsao do valor de uma
commodity ou da sua variabilidade é de suma importancia tanto para os produtores quanto
para os compradores.

O aprecamento de um derivativo® depende fundamentalmente do processo
estocdstico do prego deste ativo objeto. Por esta razdo o conhecimento deste processo é
bastante relevante, sendo que muitos pesquisadores t€m dispensado esfor¢os para sua

estimacdo cada vez mais acurada. Quando este ativo é uma commodity surgem complicacdes

? Derivativo é um ativo financeiro que deriva de outro ativo financeiro ou mercadoria.
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adicionais, pois em geral, as commodities ndo sdo negociadas no mercado a vista, mas nos
mercados futuros.

Segundo Bignotto, Barossi-Filho e Sampaio (2004) as commodities podem ser
entendidas como mercadoria padronizada e de baixo valor agregado, que sdo produzidas e
comercializadas em vdrios paises. Uma particularidade comum a esse setor é que as
organizagdes geralmente operam com pouca variedade de commodities, estando sujeitas as
freqiientes oscilacdes de producgdo, qualidade e preco. Estes fatos fazem com que tais ativos
tenham caracteristicas volateis, tornando determinados momentos mais especulativos em
momentos de maiores riscos e incertezas.

Conforme Swaray (2002 apud SILVA; SAFADI; CASTRO JUNIOR, 2005) a
origem da volatilidade difere para os diferentes tipos de commodities. No caso das
commodities primdrias, como milho e soja, a volatilidade do preco surgiria, sobretudo, devido
a distdrbios na oferta. A interacdo de tais distirbios com a demanda de curto prazo e as
elasticidades da oferta resultaria em acentuadas flutuagcdes de precos.

O Rio Grande do Sul, tradicionalmente, apresenta-se como um Estado que se destaca
pela sua producdo agricola e pecudria. O setor agropecudrio apresentou em 2004, uma
participacdo de 15,9% no Produto Interno Bruto do Estado. No entanto, sabe-se que esta
participacdo é ainda maior se considerada a repercussdo na cadeia produtiva que o setor
movimenta. Na estrutura do Valor Bruto da Produgdo Agropecudria destaca-se a lavoura que
responde por 61,34% da producdo, seguida pela producdo animal com 33,98% (ATLAS
SOCIOECONOMICO RIO GRANDE DO SUL, 2008).

As commodities agricolas em estudo referem-se as culturas das lavouras temporarias
do Estado, as quais sdo assim caracterizadas pelo seu curto ciclo vegetativo e por requererem
um replantio apds cada colheita. Segundo Marchezan (2007), no periodo de janeiro de 1995 a
dezembro de 2006, as duas culturas de lavouras tempordrias que se destacaram, em termos de

quantidade produzida, foram o milho e a soja.

2.1.1 Soja

Segundo Marchezan (2007), a soja € uma cultura de origem asidtica, que entre os
produtos agricolas que presentemente alimentam o mundo, vem ocupando uma posi¢do de

destaque, com uma extraordindria expansao.
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No periodo de 1998 a 2005 a producio brasileira de soja apresentou um crescimento
de 117,3%. Se em 1996/97 o Pais produziu 23,87 milhdes de toneladas, em 2002/03 atingiu a
marca histérica de 51,87 milhdes de toneladas. Hoje pode-se afirmar que o Brasil tem
condicdes de produzir soja em todo o seu territério (AGRIANUAL, 2005).

Segundo USDA (2004 apud RIZZI; RUDORFF, 2005), o Brasil tornou-se em 2003 o
maior exportador mundial de soja, superando os Estados Unidos, que até entdo tinha tal
posicao. Em 2004, as vendas brasileiras do complexo soja, que engloba os segmentos de
graos, farelo e 6leo, alcancaram US$ 10 bilhoes contra US$ 8,1 bilhdes do ano anterior, o que
correspondeu a aproximadamente 10% do total das exportacdes (CNA, 2005).

Apesar de ser o maior exportador mundial, o Atlas Socioecondmico Rio Grande do
Sul (2008) afirma que o Brasil é o segundo maior produtor mundial de soja, com 23,8% do
total produzido em 2004, perdendo somente para os Estados Unidos que produz 41,5% da
soja mundial.

Ainda em 2004, o Rio Grande do Sul contribuiu com 11% da producao de soja do
Pais, sendo a principal cultura no Estado. Desde a década de 90 a produgio gadcha vem
apresentando grande variabilidade, oscilando crescimento e decréscimo. O grande destaque é
a recuperacio recente quando em apenas um ano, de 2002 para 2003, a producdo gaucha
cresceu 70,7%. Deve-se ressaltar também que a area plantada tem apresentado pouca variacio
e a quantidade produzida tem sofrido influéncia do rendimento de cada safra, associado a
tecnologia empregada na lavoura e as condi¢des climdticas do ano.

Considerando a produgdo média entre 2001 e 2003, o Rio Grande do Sul € o terceiro
maior produtor de soja do Brasil, com 16,8% do total produzido, semelhante a média do
periodo de 1998 até 2000 que era de 16,5%. Vale salientar que no Estado, a produc¢do de soja
representou 7,73% do Valor Bruto de Produg@o Agropecudria em 1999.

Pelo exposto, percebe-se que a soja encontra-se em posicdo de destaque frente ao
agronegbcio gaucho, sendo importante avaliar, discutir e estudar aspectos que permitam

compor um quadro mais amplo para o planejamento e para a tomada de decisoes.

2.1.2 Milho

O milho é um conhecido cereal cultivado em grande parte do mundo e

extensivamente utilizado com alimento humano ou ragdo animal, devido as suas
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caracteristicas nutricionais. Este cereal tem alto potencial produtivo, sendo que sua producio
mundial chegou a 600 milhdes de toneladas em 2004 (MARCHEZAN, 2007).

A lavoura de milho é a principal concorrente a de soja, sendo que amplas
perspectivas podem estar se abrindo para mais este produto brasileiro ocupar lugar de
destaque no mercado mundial de commodities agricolas, a semelhanca da soja
(AGRIANUAL, 2005).

Segundo o AGRIANUAL (2005), paradoxalmente, no Brasil o milho tende a ser
encarado como cultura secundéria, quando comparada com a soja. Contudo, a situagdo tende a
mudar, pois o faturamento e o lucro por hectare oferecidos pelo milho tendem a superar os da
soja nas proximas safras.

O Brasil € o terceiro maior produtor de milho do mundo, correspondendo a 5,9% da
produc@o mundial. Segundo o Atlas Socioecondmico Rio Grande do Sul (2008), a producio
de milho distribui-se pelo Pais em varios Estados com producio significativa. O Rio Grande
do Sul passou de terceiro maior produtor brasileiro de milho com 3.837.276 toneladas, no
periodo 1998 a 2000, para segundo maior produtor, no periodo 2001 a 2003, com 5.153.834
toneladas ou 12,2% da produgdo nacional, atrds do Parand que é o maior produtor, com 29,2%
do total produzido no Pais.

No Rio Grande do Sul, o milho destaca-se principalmente nas dreas de pequena
propriedade, aparecendo normalmente integrado as atividades criatdrias de aves e suinos. Por
isso, 0s maiores produtores encontram-se em municipios com estrutura fundidria assentada na
pequena propriedade e a produgdo é bem distribuida pelo Estado, com muitos municipios
produtores.

Percebe-se que além de ser uma cultura de importincia econdmica nacional e
regional, o milho caracteriza-se por ser uma cultura de pequena propriedade e pela extensa
drea de cultivo no Estado, possuindo uma importancia sdcio-econdmica significativa no Rio

Grande do Sul.

2.2 Séries Temporais Univariadas

Uma série temporal é um conjunto de observagdes ordenadas no tempo de qualquer
fendmeno aleatério. A andlise de séries temporais consiste em procurar alguma relacdo de

dependéncia existente temporalmente nos dados, identificando o mecanismo gerador da série
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com o objetivo de extrair periodicidades relevantes nas observacdes, descrever o seu
comportamento e fazer previsoes.

Na andlise de séries temporais € natural supor que cada observacdo x, ¢ um valor
realizado de certa varidvel aleatéria X,. Desta forma, a série temporal {x,,r€ T,} € uma
realizacdo da familia de varidveis aleatérias {X,,re€ 7, }. Portanto, em andlise de séries

temporais modela-se os dados de uma realiza¢do (ou parte dela) de um processo estocdstico
{X,,teT},ondeT O T,.

Modelos de séries temporais podem ser aplicados a diversas dreas do conhecimento,
como Economia, Oceanografia, Meteorologia, Geréncia de Producdo, entre outras, mas, a
andlise de séries temporais financeiras possui uma peculiariredade. Em geral, séries de ativos
financeiros apresentam blocos de variabilidades que se convencionou chamar de volatilidade.
A volatilidade ¢ um fendmeno nao diretamente observavel, onde para levd-la em conta torna-
se necessario recorrer a modelos ditos heteroscedasticos condicionais, pois a volatilidade nada
mais é que uma variincia ndo constante, ou melhor, uma variancia dependente do instante de
tempo em que se encontra.

Portanto, em andlise de dados financeiros, precos de ativos, entre outras andlises
temporais que tenham como objetivo a avalia¢do do risco de determinado investimento, torna-
se necessario estimar este risco. Esta medida € dada, por sua vez, a partir da variacdo dos
precos dos ativos. Esta variagdo dos precos pode se dar em primeiro ou segundo momentos

estatisticos, que sdo a média e a varidncia. Portanto, se x, € a série temporal em estudo,

teremos os dois primeiros momentos, tal como descritas em (1) e (2), respectivamente:

U4, =Elx, 17,1, (1)

2 _
o, =

var[x, | 7,_,]. 2)
Isto é, tem-se a média e a variancia condicionais de x,, onde 7, ; é a informagdo

contida até o momento -1, sendo que a variancia condicional € conhecida como volatilidade.
Pode-se entender tais momentos como a esperanga de acontecer um certo valor de uma
variavel aleatdria que segue determinada distribuicdo de probabilidade com determinada
variancia, que sao condicionadas as informagdes até o instante anterior.

Nesta pesquisa sao utilizados modelos auto-regressivos fraciondrio integrado e de
médias méveis (ARFIMA) para modelar a média condicional dos precos das commodities em

estudo, assim como modelos heteroscedasticos condicionais (da familia ARCH e GARCH)



21

para modelar a volatilidade destes ativos. Portanto, € utilizado um modelo ARFIMA-GARCH
para modelar e prever o primeiro e o segundo momentos das séries.

Nas secdes seguintes sdo introduzidos conceitos bdsicos’ para a compreensio e
estudo de séries temporais, assim como os modelos utilizados nesta pesquisa. Um estudo mais
completo e detalhado pode ser encontrado em Moretin e Toloi (2004), Moretin (2006),
Hamilton (1994), Enders (1995), Box, Jenkins e Reinsel (1994).

2.2.1 Conceitos Basicos

Formalmente, defini-se um processo estocdstico como segue:

2

Definicao 1. Seja T um conjunto arbitrdrio. Um processo estocdstico é uma familia
{X,,teT}, tal que, para cada te T, X, é uma varidvel aleatoria.

O conjunto T € normalmente tomado como o conjunto dos inteiros (Z), podendo ser
continuo em alguns casos. Portanto, a uma determinada realizacdo desse processo da-se o
nome de série temporal.

Um conceito bastante importante em séries temporais diz respeito a estacionariedade.
De modo geral, um processo diz-se estaciondrio se ele oscila ao redor de uma média constante
e com uma varidncia também constante, ou seja, estaciondrio em primeiro e segundo

momentos. Os dois primeiros momentos sdo definidos tal como encontra-se em (3).
Elx, )=, e E(x, - u, ) = E[x?]- E*[x]= 02, 3
enquanto que a covariancia entre X, e X,,, € visto tal como evidenciado em (4).
Cov(X,,X,,,)=E[(X, - u)X,., - 1,.,)] para he Z, “4)

normalizando a covaridncia teremos a correlagdo que é dada por (5).

Cov(X,,X,.,)

2
Gt Gt+h

Cor(X,,X,,,)= para he Z. (5)

Como se trata de medidas entre instantes de tempo de uma mesma série temporal,
tendo o interesse na dependéncia de x,e seus valores defasados x,_,, os conceitos de
correlacdo e covariancia s@o chamados de autocorrelagio e autocovaridncia, respectivamente,
ou ainda Funcdo de Autocorrelagdo (FAC) e Fungio de Autocovariancia (FACV), que sdo das

ferramentas mais utilizadas na identificacdo de modelos de séries temporais

3 . L. - . . . . .
Conceitos basicos nao no sentido de serem triviais, mas sim, no sentido de serem a base de conhecimentos para
o estudo de séries temporais.
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A FAC e a FACV, respectivamente, em séries temporais sio mais comumente

escritas tal como pode ser visto em (6).
p;=p())=Cor(X, X, ;) e y;=y(j)=Cov(X,X, ). (©6)
Restringindo-se aos momentos de primeira e segunda ordem, tem-se a seguinte
definicao
Definicdo 2. Um processo estocdstico {X,,te T} diz-se fracamente estaciondrio se e
somente se:

(i) E[X,]:,u[ = U, constante para todo te T ;

(ii) E|x?|< o, paratodo 1 T ;

(iti) Cov(X, ,X, ) é uma fungdo apenas de |11 —t2|.
Uma defini¢ao mais rigida de estacionariedade é dada por

Definicdo 3. Um processo estocdstico {X,,te T} diz-se estritamente estaciondrio se

{x X, yeen X }:{x X, X } . . o ..
h2 T 2t fon > en > en D para todo h, onde k é um niimero inteiro positivo e
T —

arbitrdrio e sdo k niimeros inteiros positivos.

Ou seja, a distribuicdo conjunta nos intervalos de {tl ,tz,...,tk} € invariante no espago

de tempo, sendo raramente observada em dados reais.
De agora em diante, quando houver referéncia a estacionariedade estd-se referindo a

processos fracamente estaciondrios, ou seja, a média de X, e a covaridnciade X, e X,,, sdo

invariantes no tempo.

A introducdo do conceito de estacionariedade € essencial ao estudo de séries
temporais, pois esta € a suposi¢do mais comumente feita em tais modelos. No entanto, muitas
vezes, em estudos empiricos, as séries sdo ndo-estaciondrias, ndo satisfazendo uma ou todas
as condicdes de estacionariedade apresentadas na Definicdo 2. A violagdo desta hipdtese
béasica para o estudo de séries temporais pode ser decorrente de causas como mudangas na
estrutura da série, sazonalidade, periodos de volatilidade, entre outras. Em geral, toma-se
diferencas da série original buscando tornd-la estaciondria.

A d-ésima diferenca é dada pelo operador diferenga, encontrado em (7).
d(dz'—l) B d(d —13)!(d -2) B4

(7

(1-B)! =1-dB +

onde B € o operador retroativo, sendo B hx, =X,_,.

Percebe-se que, se d inteiro, entdo a d-ésima diferenca de x, serd dado por (8)
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A'x, =(1-B)"x,, ®)
Considerando a primeira diferenca, ou diferenca de ordem 1 (d=1), de x,, torna-se,

assim, mais compreensivel o processo de diferenciacio inteira, descrito em (9):

A, =(1-B)x, =x,—x_,. )
A segunda diferenca de x, € dado por (10)
A =(1-B)’x, =(1-2B+B*)x, =x, = 2x,, +x,,. (10)

Em modelos mais tradicionais geralmente utiliza-se d=1 ou d=2, ou seja, de inteiro.
No entanto, existem modelos que admitem que a ordem d do modelo receba valores reais
entre -/ e /. Tais modelos s@o chamados de modelos de integragdo fraciondria, ou modelos de
memoria longa.

Outro conceito bastante comum e importante é o conceito de ruido branco, dado a

seguir:

Definicao 4. Diz-se que {€,,t € Z} é um ruido branco discreto se as varidveis aleatorias &,

sdo ndo correlacionadas, isto é, Cov{e,,€,}=0, t #s.

Admitindo que &, seja um ruido branco, com média x e varidncia 0'2, denota-se
£ ~RB(i,0%).

Se, ainda, todas as varidveis aleatérias do processo estocastico forem independentes e
tiverem a mesma distribui¢do de probabilidade, tem-se, entdo uma seqiiéncia de varidveis

aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.). Obviamente, se as varidveis

aleatérias &, sdo independentes, elas também serdo ndo correlacionadas. Uma seqiiéncia de

v.a. i.i.d., como definida acima, é chamada de um processo puramente aleatdrio.
2.2.2 Modelos ARIMA

A classe de modelos mais comumente utilizadas em andlise de séries temporais € a
dos modelos auto-regressivos integrados e de médias moveis, abreviadamente, ARIMA, ou
ainda modelos Box-Jenkins. Estes sao modelos estatisticos lineares propostos originalmente
por Box & Jenkins (1970), sendo que a idéia basica é que a série temporal em estudo seja
gerada por um processo estocdstico, cuja natureza pode ser representada a partir de um

modelo matematico.
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A notacgdo utilizada para designar modelos ARIMA é ARIMA (p,d,q), em que p € o
nimero de termos da parte auto-regressiva (AR); d, o nimero de diferenciacdes para a série
torne-se estacionaria e g, o nimero de termos da parte de médias méveis (MA). Em modelos
ARIMA (p,d,q) os termos p, d, g s@o todos inteiros maiores ou iguais a zero.

O modelo ARIMA pode ser identificado em sua totalidade, ou parcialmente, tais
como os modelos AR (p), onde apenas a parte auto-regressiva € importante para modelar a
série em estudo, ou modelos de MA (g) onde apenas as médias méveis sdo de interesse. Desta
forma, surgem os modelos mistos compostos por parte auto-regressiva e de médias maveis,

com ou sem diferenciagdo.

2.2.2.1 Modelo AR (p)

O modelo auto-regressivo é utilizado quando apenas as observacdes passadas sdo
importantes para explicar a série em estudo. Um modelo AR (p) é obtido quando d=g=0 e ¢

dado por (11).

p
X =¢0+Z¢ixt—i+at’ b
i=1
onde ¢,,4,,...,9, sd0 pardmetros reais e a, ~ RB(0,67).

Escrevendo o modelo AR(p) na forma de operadores, tem-se a expressdo (12).

(1-¢B—..—9,B")x, = ¢, +a,. (12)

2.2.2.2 Modelo MA (g)

Se d=p=0, tem-se um modelo de médias mdveis de ordem g, MA(qg), dado por (13).

x, =¢,+a,—6a,_ —..—6a (13)

0 Yi—g s
onde ¢,,6,,...,6, sdo pardmetros reais € a, ~ RB(0,07%).

Percebe-se que o modelo MA(g) trata-se de uma combinag@o linear das g defasagens
dos residuos do modelo (a, ), que por defini¢do sdo ruidos brancos. Portanto, torna-se facil
observar que o modelo MA(g) é estaciondrio.

Em termos de operadores, o modelo MA(g) pode ser escrito tal como em (14).

(1-6,B—6,B> —..—0,B")a, =0(B)a, = x, — §,. (14)

Vale lembrar que os modelos AR e MA sdo facilmente identificiveis por meio das

fungdes de autocorrelacdes e autocorrelacdes parciais, que apresentam caracteristicas bem
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definidas conforme mostram Morettin e Toloi (2004), assim como as caracteristicas de

estacionariedade e invertibilidade dos modelos.

2.2.2.3 Modelo ARMA (p, q)

Em alguns casos, por se fazer necessdrio a utilizagdo de um grande nimero de
parametros em modelos puramente AR ou MA, torna-se vantajoso misturar os componentes
auto-regressivos com os componentes de médias moveis, gerando um modelo ARMA.

Considerando as condicdes de invertibilidade dos modelos AR e MA, o modelo

ARMA (p, g) exige um nimero menor de termos e pode ser expresso por meio de (15).

P q
X, =0+ ) 0% ta, =D 6a,,, (15)
i=l i=1

onde ¢0,...,¢p,61,...,6q sdo parametros reais e a, ~ RB(0,07).
Em termos de operadores, pode-se escrever um modelo ARMA (p,q), tal como em
(16).
(1-¢B-..—¢,B")x, =, +(1-6,B—6,B> —...—6,B")a,. (16)
Até o momento pode-se observar que os modelos apresentam uma caracteristica
muito importante que € a de estacionariedade. Isto garante que um pardmetro estimado no

modelo seja representativo para toda a série, facilitando assim a generalizacdo da mesma, o

que possibilita a realizacdo de previsdo de forma mais acertiva.

2.2.2.4 Modelo ARIMA (p,d,q)

Na andlise de séries temporais, procura-se sempre por um conjunto de observagdes
que sejam estdveis ao longo do tempo, garantindo as propriedades de um processo
estaciondrio. Mas, geralmente as realizagdes encontradas na natureza nio apresentam esta
caracteristica de estacionariedade, sendo necessdrio, para tanto, a utilizacio de transformacdes
para tornd-la estaciondria. O procedimento comumente utilizado é o processo de
diferenciagdo. O ato de tomar diferencas na série denomina-se de integragdo, representado

pela letra I do modelo. Logo o modelo ARMA passa ser denominado de modelo ARIMA.
Isto posto, um processo estocdstico segue um modelo ARIMA (p,d,q) se A? X, seguir
um modelo ARMA(p,q), ou seja, tem-se o modelo dado em (17).

#(B)A'x, = 0(B)a,, (17)
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onde B € operador retroativo, ou operador de defasagens, d € inteiro positivo e
a, ~ RB(0,07).

Segundo Moretin e Toloi (2004), a construcdo e aplicacdo de modelos ARIMA segue
um ciclo iterativo da metodologia Box-Jenkins, que é composto pelas trés etapas:
(i) Identificacao
(i1) Estimacdo
(iii) Verificacdo

Neste trabalho nao serdo abordados com detalhes estes estdgios. Maiores detalhes

podem ser encontrados em Box, Jenkins e Reinsel (1994) e Morettin e Toloi (2004).

2.2.3 Modelos ARFIMA (p,d,q)

Os modelos ARFIMA sido modelos responsdveis por capturar e modelar processos
com longa dependéncia serial nos dados, onde esta longa dependéncia serial costuma-se
chamar de memoria longa.

O fendmeno de memoria longa foi notado inicialmente por pesquisadores da area de
hidrologia e climatologia na década de 50. Tais séries apresentam persisténcia nas auto-
correlacdes amostrais, isto €, dependéncia significativa entre observagdes separadas por um
longo intervalo de tempo.

Mais recentemente, na década de 80, economistas notaram evidéncias do fendmeno
memoria longa em dados econdmicos e financeiros. Desde entdo, diversos pesquisadores
ligados & drea de séries temporais e econometria vem se dedicando a desenvolver modelos
que capturam tal fenomeno. A longa dependéncia é observada ndo s6 na série temporal em
nivel, mas também pode estar presente na dependéncia serial da série quadritica, onde nestes
casos tem-se processos heteroscedasticos condicionais de memoria longa.

Segundo Morettin (2006), o processo ARMA, ou ARIMA para processos nao-
estaciondrios, sdo considerados processos de memoria curta, pois a fungcdo de auto-correlacio
(FAC) decresce rapidamente para zero.

Um processo de memoéria longa € um processo estaciondrio em que a fungdo de
autocorrelacdo decresce hiperbolicamente para zero (MORETTIN, 2006). Formalmente,
suponha que x, tenha auto-correlagdo p;, diz-se que x, possui memoria longa se:

lim ¥

n—oo j:—n

P j‘ € ndo-finita.
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Ou seja, numa rapida andlise grafica da fungdo de auto-correlagdo percebe-se a
presenca de memoria longa quando as FAC’s amostrais possuem um decaimento lento,
mostrando claramente a persisténcia da série. Outra caracteristica de séries com memoria
longa € que a FAC da série original parece ser ndo estacionaria, onde a série diferenciada de
ordem 1 pode parecer “super-diferenciada”, ou seja, os processos de memoria longa situam-se
entre processos 1(0) e I(I), ocasionando um I(d) com d fracionario.

Portanto, os modelos ARFIMA (p,d,q) sdo uma generalizacdo dos modelos ARIMA
(p, d, q), ou seja, trata-se de um ARIMA com integragdo fraciondria (d € R), modelos estes
propostos inicialmente por Granger e Joyeux (1980) e Hosking (1981).

Formalmente, diz-se que x, € um processo auto-regressivo fraciondrio integrado de
médias méveis, ou ARFIMA (p,d,q) com d € (‘% ,%), se { x, } for estaciondrio e satisfizer
a equacao (18).

#(B)1-B)?x, =6(B)a,, (18)
onde a, ~ RB(0, 0'3) e ¢(B) e O(B) sdo polinomios em B de graus p e ¢, respectivamente,
em que B é o operador retroativo.

Hosking (1981) demonstra que as condi¢des de estacionariedade para o modelo
ARFIMA (p,d,q) sdo d <0,5 e todas as raizes de ¢(B) =0 estiverem fora do circulo unitario.
Ja as condig¢des de invertibilidade sdo d >—0,5 e todas as raizes de &(B)=0 estiverem fora
do circulo unitério.

Modelos ARFIMA, sdo capazes de descrever, simultaneamente, as dinamicas de
memoria curta e longa de processos fraciondrios, onde o pardmetro d deve explicar a estrutura
de correlacdo de ordens altas, enquanto que ¢ e 6 explicam a estrutura de correlagdo de
ordens baixas. Isto se deve ao fato de que o efeito do pardmetro d em observagdes distantes

decai hiperbolicamente conforme a distdncia aumenta, enquanto os efeitos dos parimetros ¢

e @ decaem exponencialmente.

2.2.3.1 Estimacdo de modelos ARFIMA

Nesta secdo € apresentada a estimacdo de processos ARFIMA de acordo com
Morettin (2006), porém, com menos detalnes. Uma abordagem mais criteriosa sobre
estimacdo de processos com memoria longa, inclusive com outros estimadores, pode ser

encontrado em Morettin e Toloi (2006), Morettin (2006) e Zivot e Wang (2003).
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Os parametros do modelo ARFIMA sdo aqui estimados utilizando-se o método da
mdxima verossimilhanca. A funcdo de verossimilhanca de X = (x,, x,,...,x; ) proveniente de

um processo ARFIMA (p, d, g) pode ser expressa na forma evidenciada em (19).

B} _ 1< 5
L(n,02)=Qrc) " (ry..r,) " exp| - gy D (x, —Xj)z/rjl}, (19)

a Jj=1
onde 77 = (d,¢1,...,¢p,91,...,9q) , Xj, j = 1., T, s@o as previsdes um passo a frente e
ro=0)"EX,-X)".
Os estimadores de maxima verossimilhanga dos pardmetros sdo dados por (20).
6-1%4v = T_IS(ﬁMV )> (20)

onde

T A
S ) =D (X, =X ) /1

j=1

e f,, €éovalorde 77 que minimiza
T
o) =In(Sm@)N+T"" len ri
i=

No processo de estimagdo aqui utilizado é considerado um valor inicial do pardmetro
de diferenciacdo fraciondrio d estimado pelo procedimento GPH, proposto por Geweke e

Porter-Hudak (1983), descrito na se¢do 2.3.2.

2.2.3.2 Previsao de Modelos ARFIMA

Considerando um processo ARFIMA estaciondrio e invertivel, podemos reescrever o

processo na forma de choques aleatdrios, tal como encontra-se em (21).
X, = p+ Eoy/jat_j : 1)
J=
e na forma invertida, considerando a parte auto-regressiva tem-se em (22) a expressao:
S 7

puy
=0 J J

=6,+a,, (22)
onde

5 w,;B' =0B)¢” (BY1-B) e 5 7B’ =¢(B)6~' (B)(1-B)" .

Jj=0 j=0 -

Assim, com essas equagdes podem-se fazer previsdes de valores futuros do processo

x, h passos a frente, levando-se em conta a expressio (23).
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)?:t (h) = ,U + '//1 (aH-h—I) + '//2 (aH—h—Z) +..+ l//h—l (at+h) + '//h (at) +..+ aH—h ’ (23)
e da forma invertida, apresenta-se a equacdo (24).

X =6+ 7,(x,, ) +a,, . (24)

j=1
2.2.4 Modelos Heteroscedasticos Condicionais

Nesta secdo serdo considerados modelos estatisticos para modelar a volatilidade de
séries temporais, onde o termo volatilidade significa a varidncia condicional da série
temporal. Os modelos apresentados na sec@o anterior nao sdo adequados para estes casos, pois
consideram que a variancia se mantém constante ao longo do tempo.

Em termos préticos a volatilidade € uma das mais importantes ferramentas para quem
atua na area de financas, pois ela indica a direcdo do preco dos ativos financeiros e também a
velocidade que ele vai se movimentar. De certo modo, a volatilidade ¢ uma medida da
velocidade do mercado e, mercados que se movem lentamente sdo mercados de baixa
volatilidade e os que se movem rapidamente sdo mercados de alta volatilidade. O nimero
representado pela volatilidade associado ao preco de uma mercadoria é a variagdo de preco
referente a um desvio-padrio, expresso em porcentagem, ao fim de um periodo de tempo, isto
é, a variacdo que determinado preco pode atingir na amplitude da variagdo de um desvio-
padrdo acima ou abaixo do preco médio, por exemplo (SEUDINHEIRO, 2008).

A estimagdo e conhecimento da volatilidade de ativos financeiros sdo de tamanha
importancia que o americano Robert Engle, juntamente com Clive W. J. Granger, recebeu da
Real Academia de Ciéncias da Suécia o Prémio Nobel de Economia 2003, por sua
contribuicdo com métodos estatisticos de modelagem e previsdo da volatilidade de séries
financeiras, com base em Modelos Autoregressivos de Heteroscedasticidade Condicional
(ARCH). O seu trabalho tem sido muito utilizado néo s6 por académicos e pesquisadores, mas
também por analistas de mercados financeiros na gestdo do risco de ativos financeiros e na
gestdo de carteiras.

Longe do objetivo de esgotar o assunto, nesta se¢do sdo apresentados os conceitos
mais importantes de modelagem da volatilidade, assim como os modelos ARCH
(Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) e GARCH (Generalized Autoregressive
Conditional Heteroscedasticity) utilizados nesta pesquisa. Uma vasta bibliografia sobre o

assunto é encontrada em Morettin (2006), Hamilton (1994), Enders (1995), assim como os
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artigos seminais dos modelos ARCH e GARCH, Engle (1982) e Bollerslev (1986, 1987,
1988), respectivamente. Recomenda-se também a leitura de Séfadi e Andrade Filho (2007)
que trata de tais modelos sob a ética Bayesiana.

Considerando os dois primeiros momentos de uma série temporal (média e
variancia), os modelos lineares ARIMA e ARFIMA apresentados na se¢do anterior sio
responsaveis por modelar e prever a média condicional da série em estudo, assumindo que o
residuo a, de tais modelos sejam ruido branco, com média zero e varidncia constante. No
entanto, os modelos ARCH e GARCH ao invés de considerar a heteroscedasticidade dos
residuos um problema a ser corrigido, eles consideram como um fendmeno a ser modelado,
ou melhor, como uma variancia a ser modelada (SAFADI; ANDRADE FILHO, 2007).

Segundo Safadi e Andrade Filho (2007), ainda que por meio de uma inspecdo visual
superficial, dados, principalmente financeiros, apresentem claramente periodos de maior risco
(voldteis) que outros, no qual tais periodos ndo sdo distribuidos aleatoriamente no tempo, mas
sim, ha algum grau de dependéncia na seqiiéncia de periodos mais ou menos volateis. Os
modelos da familia ARCH-GARCH tratam da modelagem e previsdo destes, entre outros,
fendmenos temporais, fendmenos estes que sdo de grande interesse em macroeconomia e
especialmente em finangas.

Como, nesta pesquisa, estar-se interessado em modelar a média condicional e a
volatilidade da série em estudo, os modelos da classe ARCH-GARCH sdo aplicados aos

residuos a, dos modelos lineares ARFIMA. Tais residuos, por definicdo dos modelos
ARFIMA, possuem média zero, portanto a volatilidade 4, , ou a variincia condicional da série
¢ dada por (25).

h, = O't2 =Var(a, |7,_) = E[at2 Iz, ]1— Ez[a, Iz, 1= E[at2 7,1, (25)
ou seja, a variancia condicional £, serd dada pela média condicional dos residuos ao quadrado
(af ), quando estes apresentarem dependéncia serial.

Portanto, os modelos ARCH-GARCH sdo aplicados aos residuos a, do modelo
ARFIMA da série dos precos das commodities em estudo, modelando a estrutura de
correlacdo serial dos residuos ao quadrado (af ). No entanto, sem perda de generalidade,

poder-se-ia aplicar os mesmos modelos, descritos nas se¢des que seguem, diretamente a dados

de precos ou mais comumente aplicados em séries de retornos.
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2.2.4.1 Modelos ARCH

Segundo Santos (2006) e Morettin (2006), os modelos auto-regressivos com
heteroscedasticidade condicional - ARCH, foram introduzidos por Engle (1982). A idéia
bésica desses modelos é a de que os componentes da série a, ndo sejam correlacionados
serialmente, mas, sdo dependentes e essa dependéncia pode ser descrita por uma fungdo
quadrética de seus valores passados.

Considerando que a série a, possua média zero, pode-se dizer que, de forma bastante

simplista, a série a, ndo estd autocorrelacionada, mas, a sua série quadrdtica a,2 possui

correlacdo serial. Portanto, em modelos heteroscedasticos condicionais estar-se interessados
em modelar esta dependéncia serial quadritica e por este motivo s@o ditos modelos nao-

lineares. Especificamente, um modelo ARCH (r) é definido por meio da expressdo(26).
a, = \/h_t &,

h =a, +aa’, +..+a.a

(26)
2

t—r>
onde ¢, ~i.id.(0,1),0,>0,0;, 20,i>0.

Percebe-se que o0 modelo ARCH(r) é como se fosse um modelo AR(r) para h,, que é
igual a a,2 quando a média for igual a zero. No entanto, os coeficientes ¢; devem satisfazer
algumas condicdes de regularidade para garantir que a variancia condicional seja finita e nio

negativa. Na prdtica, assume-se que &, tem distribuicdo normal ou #-Student padronizada.

Como a volatilidade A € a varidncia condicional 6,2, tem-se que

a, = h, e, = a, =0,¢,.

A média condicional de a, dado 7,_; € expressada tal como em (27).

t

E(a,\7,_)=E(o,€ |1,_))=E(o,|7,_)E(E, 17,_)=0,0=0. (27)
E a média incondicional de a, é dada por meio da equacdo (28).
E(a,)=E(E(a,|7,_,))=E0)=0. (28)
A variancia condicional de a, dado 7,_; € dada pela expressdo (29).
Var(a, |7, )= E(a’ |7, )= E(c’e} |7, ) =E(c] |7, )E(E} 7, )=0] =y + léa,.af_,. . (29

Com isso, a variincia incondicional de a, € calculada a partir de (30).
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Var(a,) = E(a®) = E{E(a’ 17,_)} = E(ay + Sa.a,) = ay + Sa,E(a>,) (30)
i=l i=1
a qual, sob estacionariedade, se reduz a expressao (31).

r r (94
Var(a,) = +ZaiE(af):ao +ZaiVar(a,):—f; (31)
i=1 i=1 1— Za,i

i=1

,
conseqiientemente, 0< T, <1.
i=1

A func¢do de autocovariincia de a, , para h>1, € dada por (32).
7w =Covla,,a,,,) = E(a,a,,,) = E[E(a,a,,, 1 T, y)
= E{atE(aH—h | Trrn-1 )] = E[atE(O-t+hgt+h | Tt+h—1) (32)
= E{atE(O-Hh | Z-t+h—1 )E(gt+h | Z-t+h—1 )] = E{atO'HhE(th | Z-t+h—1) = 0’
pois & possui média zero. Ou seja, a, € uma seqiiéncia de varidveis aleatdrias ndo-
correlacionadas com média zero e variancia Var(a, ).

Como j4 mencionado anteriormente, séries temporais com presenca de
heteroscedasticidade apresentam caudas mais pesadas, portanto, a curtose (K) ¢ uma medida

que pode nos auxiliar na identificacdo da presenca de volatilidade. Esta medida é obtida pela
razdo entre o quarto momento de a, (E (a,4 )) e o quadrado de sua variancia. Desenvolvendo
algebricamente este quociente tem-se que a curtose de um modelo ARCH (1), por exemplo,
serd dada por meio de (33).

_30-ai)

= 053, (33)
1-3a;)

K(a,)

Portanto, ao admitir-se que a, segue uma modelo ARCH, as caudas sdao mais

pesadas do que a da distribuicdo normal que possui curtose igual a 3. Com isso, pode-se dizer

que se ha excesso de curtose, entdo ha volatilidade.

Isto posto, segundo Santos (2006), uma maneira simples de construir um modelo

ARCH consiste em trés etapas:

(i) Construir um modelo linear, por exemplo, um modelo ARIMA ou ARFIMA, para remover
a correlacdo serial da série em nivel, obtendo seus residuos a fim de testar o efeito ARCH
nesta série livre de dependéncia serial;

(i1) Especificar e estimar o modelo ARCH aos residuos do modelo do passo (i);

(iii) Verificar a adequabilidade do modelo ARCH considerado.
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Um modelo linear, ARIMA ou ARFIMA € escolhido, adotando-se certos critérios
penalizadores, e dele deve-se obter os residuos correspondentes. A série a’ é entdo utilizada
para verificar a heteroscedasticidade condicional, onde a, € definida como a seqiiéncia dos

residuos do modelo.
Para testar o efeito ARCH pode-se utilizar o teste de Hipdteses de Ljung-Box, que é
abordado na secdo 2.3.3. Ou ainda o teste ML, que é o teste de hipétese Multiplicador de

Lagrange, proposto por Engle (1982), mas que ndo € abordado nesta pesquisa.

Estimacdo de modelos ARCH

Os estimadores dos parametros do modelo sdo obtidos pelo método da maxima

verossimilhanga condicional. A fun¢do de verossimilhanca é dada por meio da expressdo (34).
L(a,,....a, &)= f(a, |7, ) f(a;, VT, ,)...f(a 7)) f(a,...a la). (34)
E supondo normalidade dos & podemos escrever

T .2
L(a,,..ap @)= [ ] (627)" exp{zx’z V(@ @) (35)

t=r+l o,

Logo, tem-se que maximizar essa fungdo de verossimilhanca condicional, utilizando

algum método numérico de otimizacdo. Isto € feito por meio de programagdo nao-linear, onde

a volatilidade o’ = h, € obtida recursivamente.

Verificagdo
Para um modelo ARCH (7), tem-se a série de residuos padronizados que € dado pela
expressao (36).
a, =1
t - .
i

Ou seja, a série de residuos padronizados pode ser entendida como a série dos

(36)

residuos a, do modelo linear ARIMA ou ARFIMA, no qual foi “retirada” a volatilidade,

dividindo-se pelo desvio padrdo condicional estimado pelo modelo ARCH. Portanto, a série

a, de residuos padronizados sdo varidveis aleatdrias ii.d. com distribuicdo normal, ou f-

Student, e ndo autocorrelacionadas em primeiro e segundo momentos.
Logo, para verificar se o modelo é adequado para modelar a volatilidade condicional,
pode-se aplicar um teste de existéncia de dependéncia temporal significativa na série de

residuos padronizados, tal como o teste de Ljung-Box apresentado na secdo 2.3.3. Além da
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verificacdo de ndo dependéncia serial, pode-se verificar também a normalidade por meio de
um grafico QxQ Plot.

Se confirmada a ndo dependéncia serial, assim como o fato de que a distribui¢do de
probabilidade dos residuos padronizados segue uma distribuicdo normal ou #-Student, conclui-

se que o modelo ARCH utilizado ¢ um bom modelo para estimar a volatilidade da série.

Previsdo de modelos ARCH

As previsdo da volatilidade, utilizando-se o modelo ARCH (r), sdo obtidas

recursivamente por meio da expressao (37).

h()=a,+aa’+..+aa>, . G37)

que € a previsdo um passo a frente, fixada no instante z. As previsdes k passos a frente, com

origem em ¢, sdo dados por intermédio de (38).

h(D=a,+Y ah(k-i), (38)
i=1

emque h(k—i)=a’, ., se k—i<0.

Novamente, percebe-se que um modelo ARCH (r) nada mais € que um modelo AR
(r) para série residual quadratica, possuindo apenas algumas restricdes nos parametros, pois
como se trata de um modelo para a variancia condicional, esta ndo pode assumir valores

negativos.

2.2.4.2 Modelos GARCH (s, r)

Assim como o modelo ARCH para a volatilidade corresponde-se ao modelo linear
AR puro para a média, o modelo GARCH corresponde-se ao modelo ARMA. Ou seja, o
modelo GARCH € uma generalizacdo do modelo ARCH, buscando ser mais parcimonioso do
que o modelo ARCH. Portanto, do mesmo modo que um modelo ARMA pode descrever um
modelo AR ou MA puros com um nimero menor de parametros, o modelo GARCH pode
descrever a volatilidade com menos pardmetros do que um modelo ARCH.

Um modelo GARCH (s, r), introduzido por Bollorslev (1986, 1987, 1988), é definido

pela expressao (39).

at = ht gt

. s 39)
h =0, + Zaiatz—i + Zﬂjht—j )
i=1 j=1
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q
em que & ~i.i.d.(0,1), &, >0, ¢, 20, ,Bj 20,2(04. + ) <1, g =max(s,r).
i=1

Os resultados da andlise das autocovaridncias, curtose, média condicional e
incondicional, varidncia condicional e incondicional sdo similares aos modelos ARCH. E
ainda, para os modelos GARCH, os processos de estimagdo, identificagdo e verificacdo

também sao similares aos dos modelos ARCH.
2.2.5 Modelos Compostos — Para média e volatilidade

Como visto anteriormente, para modelos da familia ARCH se faz necessirio que a
série de interesse, a ser modelada a volatilidade, seja ndo-autocorrelacionada. Portanto,
quando a série em estudo possuir correlagdo serial significativa, deve-se aplicar modelos
lineares do tipo ARIMA ou ARFIMA para retirar esta correlagdo e entfio trabalhar com a série
residual.

No entanto, deve-se atentar para o processo gerador da série em nivel, para que seja
retirada de forma eficaz a dependéncia serial da mesma, garantindo, deste modo, todas as
propriedades dos modelos heterosceddsticos condicionais ja descritas.

Quando o processo gerador da série original ¢ um modelo ARIMA e o residuo deste
contiver volatilidade, seguindo um modelo GARCH, o mesmo é denominado de processo
ARIMA-GARCH. Considerando este modelo, pode-se tomar todos os casos particulares
como, por exemplo, AR-GARCH, ARIMA-ARCH e todas as outras combina¢des dos dois
modelos.

De mesmo modo, se a série original possuir memoria longa seguindo um modelo
ARFIMA e seus residuos forem heterosceddsticos condicionais, seguindo um processo
GARCH, modela-se esta série por meio de um modelo ARFIMA-GARCH.

Nos dados desta pesquisa, tem-se este ultimo caso, portanto, na se¢io imediatamente

a seguir descreve-se o modelo composto ARFIMA-GARCH.

2.2.5.1 Modelo ARFIMA(p,d,q)-GARCH(s, r)

Considerando os modelos ARFIMA e GARCH descritos nas se¢des anteriores, um
modelo ARFIMA-GARCH ¢ um modelo GARCH para a volatilidade com modelagem
ARFIMA para a média condicional. Um processo ARFIMA (p,d,q)-GARCH (s,r) é dado por
(40).
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#(B)(1-B)! x, = 6(B)a,,
a=he,. (40)

r s
h =0, + Zaiatz—i + Zﬂjht—j )
i=1 j=1

q
em que a, ~ RB(0,07), & ~iid(0,1), a,>0,¢ 20,8, 20> (& +f)<1,q=max(s,r),
i=1

¢(B) e O(B) sdo polindmios em B de graus p e g, respectivamente, em que B € o operador
retroativo.

Existem estudos recentes que apontam para a estimacdo conjunta dos parametros do
modelo ARFIMA-GARCH, no entanto, nesta pesquisa serdo modelados separadamente.
Primeiramente ¢ modelada a média condicional por meio dos processos ARFIMA e,
posteriormente, aplicado um modelo GARCH aos residuos do modelo anterior, modelando

assim os dois primeiros momentos da série de precos das commodities.
2.3 Testes de Diagnésticos

No processo de modelagem em séries temporais tem-se diversos pressupostos, ja
mencionados nas secdes anteriores, que devem ser satisfeitos e, portanto, testados. Nesta
secdo sdo apresentados os testes utilizados na presente pesquisa para a verificacdo de
estacionariedade das séries, teste para diferenciacdo fraciondria, teste para autocorrelagio e a
estatistica U-Theil para avaliacdo da qualidade das previsdes.

Na secdo 2.3.1 sdo apresentados os testes PP (PHILIPS; PERRON, 1988) e KPSS
(KWIATKOWSKI et al., 1992), assim como a proposta de seus usos conjuntos para verificar
a presenca de memoria longa em séries temporais. Na secdo 2.3.2 é apresentado o
Procedimento GPH (GEWEKE; PORTER-HUDAK, 1983) para estimacdo e teste de
significancia para o pardmetro de integracdo fraciondria d, seguido na secdo seguinte 2.3.3,
pelo teste de Ljung-Box, muito utilizado nesta pesquisa para validag¢do e identificagdo dos

modelos aplicados e, por fim, na se¢do 2.3.4 encontra-se descrita a estatistica U-Theil.
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2.3.1 Testes de Raiz Unitaria

Os testes de raiz unitdria sdo utilizados para verificar a estacionariedade da série.
Como os modelos de séries temporais aqui propostos pressupdem tal comportamento, tais
testes sdo aplicados antes da modelagem, com o intuito de garantir estatisticamente os

pressupostos de estacionariedade dos modelos.
Considerando ¢, ~i.i.d.N(O,62), e os componentes deterministicos i e f que

representam a média e a tendéncia, respectivamente, uma série temporal pode ser definida de

acordo com os trés processos geradores distintos, tais como descritos em (41), (42) e (43).

(41)
X, =&,
X, =p1+E,, (42)
X, =u+pt+e,. (43)

Entretanto, a literatura relacionada aos testes de raiz unitdria propde uma
modificagdo nestes processos, desta forma, as expressdes (41), (42) e (43) podem ser

alteradas, tais como evidenciadas em (44), (45) e (46), respectivamente.

X, =S0x_ +E,, (44)
i=1
X, = U+ Shx e, (45)
i=1
X, = p+ P+ fq)ixt_i +E,. (46)
i=1

Assim, a série também pode depender de seus valores passados. Por motivos de
simplificacdo algébrica, considere o primeiro processo gerador, sem média e sem tendéncia,

tal como descrito em (44), com isso tem-se:

X = §:¢i'xt—i +€& = x - §:¢i'xt—i =& =X _¢1xt—1 _¢2xt—2 _“‘_¢p‘xt—p =& =
i=1 i=l 47)
(1-¢B-0,B> —...—¢,B")x, =€, = ¢(B)x, = €,.

Se o polindmio auto-regressivo ¢(B) tiver uma raiz unitdria, entdo ¢(1) =0, ou seja,
l-¢ —¢, —...—¢, =0. Em suma, um teste de raiz unitdria consiste em testar se o polinbmio
auto-regressivo possui raiz unitdria ou ndo, pois quando sendo significativamente igual a um
diz-se que a série possui raiz unitdria, necessitando ser diferenciada para que se torne

estacionaria.
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Nesta se¢do sdo apresentados rapidamente os testes PP e KPSS, propostos por Philips
e Perron (1988) e Kwiatkowski et al. (1992), respectivamente. O teste PP baseia-se em uma
abordagem semi-paramétrica a partir do principio da invariancia e dos funcionais movimentos
brownianos, considerando que os termos de perturbagdo estocdstica sdo serialmente
correlacionados. Assim como a maioria dos testes para estacionariedade, o procedimento PP
possui como hipédtese nula a existéncia de uma raiz unitaria. Ou seja, as hipdteses para o teste
PP sdo descritas a seguir:

H : A série possui raiz unitaria (|0:| =1);

H, : A série ndo possui raiz unitéria (|0:| <1).

No entanto, observe que testes de raiz unitaria cldssicos, tal como o procedimento
PP, tendem a tomar a hipdtese nula de raiz unitiria como verdadeira.

Ja o teste KPSS, possui como hipétese nula a inexisténcia de raiz unitdria. Com isso,
as hipéteses do teste KPSS sdo vistas como:

H, : A série é estaciondria;

H, : A série ndo € estaciondria.

Percebe-se que a hipétese nula dos testes PP e KPSS sdo invertidas. Do ponto de
vista de estudo bayesianos sdo tratadas a assimetria com que as hipoteses nulas e alternativas
sdo abordadas (SIMS, 1988). Logo, espera-se que a utilizacdo conjunta destes testes
possibilite uma determinacio mais precisa da ordem de integragdo da série. De acordo com
Baillie et al. (1996), a conjugacio destes testes pode gerar quatro resultados:

(i) a rejeicdo da hipdtese nula do PP e a ndo rejeicdo da hipdtese nula do KPSS, indicando
uma forte evidéncia de um processo estaciondrio;

(i1) a ndo rejeicdo da hipdtese nula no teste PP e a rejeicdo da hipdtese nula do KPSS,
indicando que a série possui uma raiz unitaria;

(iii) a ndo rejeicdo das hipéteses nulas em ambos os testes, o que gera uma indeterminacdo
sobre o processo gerador dos dados, sendo necessdrio outro procedimento para decidir
pela estacionariedade ou néo;

(iv) a rejeicao das hipdteses nulas em ambos os testes, sugere que tanto o processo gerador
I(0) quanto I(1) podem descrever o comportamento da série, indicando uma provavel

integracdo fraciondria.
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2.3.2 Procedimento GPH

O procedimento GPH, proposto por Geweke e Porter-Hudak (1983), ¢ um método de
estimacdo para o parametro d de memodria longa, ou seja, estima um d fraciondrio. O
parametro d estimado pelo procedimento GPH, € testado sob a hipétese nula:

H,:d=0,isto é, o processo ndo possui memoria longa.

Rejeitando-se a hip6tese nula a um nivel de significancia desejado, conclui-se que a
série possui memoria longa, e entdo € razodvel que se utilize um modelo ARFIMA para a
modelagem.

Este método de estimagdo do pardmetro de longa memdria se baseia na equagdo que
exibe relacdo entre os espectros de x, e de u#, em um processo integrado fraciondrio dado por
meio da expressao algébrica (48).

(1-B)* (x,—)=u,. (48)

Para maiores informagdes a respeito do processo de estimacgdo e estatistica de teste

sobre esse assunto, sugere-se como referéncias: Morettin (2006) e o artigo original de Geweke

e Porter-Hudak (1983).
2.3.3 Teste de Box-Pierce-Ljung

Box e Pierce (1970) sugeriram um teste de hipdtese para as autocorrelagdes dos
residuos estimados, que, apesar de ndo detectar quebras especificas no comportamento de
ruido branco, pode indicar se esses valores sdo muito grandes em valores absolutos. Esses
autores formulam um teste global envolvendo as m primeiras fun¢des de autocorrelagcdo dos
residuos p,, na qual deseja-se testar a seguinte hipdtese nula
Hy: p;1=Piy == Pow=0

Admitindo que o modelo estimado seja do tipo AR (p), Box e Pierce (1970)

mostraram que, sob hipétese H, a estatistica de teste pode ser expressa tal como encontra-se

em (49).
Opp :sz: A&Z,k ) (49)

tem distribuicio assintética x> com m-p graus de liberdade. Propriedade esta que permite

concluir pela ma qualidade do ajuste quando o valor observado para Q,, exceder o valor
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critico associado ao nivel de significAncia abordado. Portanto, a rejeicdo da hipdtese nula
sugere que o modelo estimado ndo é apropriado para descrever a série temporal em questio,

indicando uma estrutura de correlagdo serial significativa nos residuos a, .

Uma modificacdo deste teste foi proposta por Ljung e Box (1978), baseado na

estatistica designada por (50).

A2

& Pax
Q,,=T(T+2) LIy (50)
LB ;T—K

que também converge, porém, mais rapidamente, para uma distribuicio > com m-p graus de
liberdade. Onde, também tem-se a hipdtese nula de ruido branco rejeitada para valores

grandes de Q,,.

Este teste de hipdteses torna-se importante na identificagdo e validagdo dos modelos

utilizados nesta pesquisa. O teste de Ljung-Box é aplicado em trés momentos. Primeiro,

aplica-se o teste aos residuos a, do modelo ARFIMA para a média condicional, onde
pretende-se verificar que tais residuos sdo ndo autocorrelacionados. Em um segundo
momento, aplica-se o teste a série quadritica a,2 de tais residuos, pois ao apresentar
correlacdo serial significativa esta série possui varidncia condicional, necessitando a
modelagem por meio de um modelo GARCH. A dltima aplicagdo do teste de Ljung-Box se da
nos residuos padronizados @ do modelo GARCH e na série quadrdtica @ destes residuos,
onde se pretende verificar a ndo rejeicdo da hipdtese nula nos dois casos, indicando que a

série residual g, € puramente aleatdria, sem dependéncia serial na média e na variancia.

2.3.4 Estatistica U-Theil

Como forma de avaliar se as previsdes dadas por meio dos modelos ARFIMA sdo
satisfatorias, utiliza-se a estatistica U-Theil. A estatistica U-Theil é um indice que mede o
quanto os resultados estdo melhores que uma previsdo ingé€nua ou trivial. Segundo Amorim
Janior et al. (2004), a previsdo ingénua afirma que a melhor estimativa de um valor para
amanhd € o valor de hoje. Através deste coeficiente pode-se analisar a qualidade de uma
previsdo da seguinte forma:

- quando U = 1, o erro do modelo é maior que o erro ingénuo, ou seja, as previsdes

do modelo ndo sdo melhores que uma previsao ingénua;
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- quando U < 1, o erro do modelo € menor que o erro ingénuo, ou seja, o modelo é

aceitavel, pois as previsdes do modelo sdo melhores que uma previsido ingénua

O célculo da estatistica U-Theil € dado da forma exposta em (51).

¥ - %)

onde:

N € o nimero de observacdes amostrais;

x; € o valor da varidvel em estudo no instante i;
x,_, € o valor da varidvel em estudo no instante i-/;

X, € o valor estimado pelo modelo para o instante .

D

A estatistica U-Theil é utilizada nesta pesquisa para verificar a qualidade das

previsdes do preco da soja e do milho em nivel, encontradas por meio dos modelos ARFIMA.



3 METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentada a abordagem metodoldgica utilizada para modelar e
prever o preco das commodities agricolas, assim como a volatilidade de tais séries.

Este trabalho, de acordo com Gil (2006), caracteriza-se como uma pesquisa aplicada,
uma vez que integra pesquisa bibliogridfica e estudo de caso, desenvolvida de forma a
quantificar as informacdes obtidas, caracterizando-se também como uma abordagem
quantitativa. Quanto aos objetivos, classifica-se como descritiva, pois se conhece a dire¢cdo de
causalidade, utilizando-se testes de hipdteses. Entende-se o processo como um método
cientifico indutivo, pois trata-se de um estudo tedrico aplicado a uma determinada situacdo,
em que generalizacdes poderdo ser frutos de constatagdes particulares da realidade, gerando

possiveis hipéteses a estudos futuros.

3.1 Banco de dados

Os dados em andlise referem-se ao preco médio mensal em reais da saca de 60 Kg da
soja e do milho, no periodo de janeiro de 1995 a maio de 2007, totalizando 149 observagdes.
Os referidos dados foram fornecidos pela Emater/RS-ASCAR.

A escolha dessas duas culturas deve-se ao fato de serem as duas principais culturas
em termos de quantidade produzida no Rio Grande do Sul dentro do periodo analisado.
Segundo Marchezan (2007), no periodo de 1995 a 2006 o milho teve uma média anual de
203.354.148 toneladas de graos produzidos e a soja obteve uma média anual de 174.086.546

toneladas.

3.2 Passos Metodolégicos

Os passos metodoldgicos para o cumprimento dos objetivos perfazem oito etapas,
seguindo passos sistematizados de acordo com a seguinte heuristica:
P1) Analise grafica e descritiva das varidveis em nivel e testes de estacionariedade;
P2) Estimag@o e teste o pardmetro d de integracdo de cada série;
P3) Estimagdo de diversos modelos ARFIMA concorrentes e escolha do melhor modelo

mediante o critério de AIC;
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P4) Tracar resultados graficos da estimagdo pelo melhor modelo ARFIMA encontrado,
assim como as previsoes 12 passos a frente;

P5) Analise descritiva dos residuos do modelo ARFIMA e testes de heteroscedasticidade
condicional;

P6) Estimagdo do melhor modelo GARCH para a volatilidade das séries e testes dos
residuos padronizados;

P7) Resultados gréficos da estimag¢do da volatilidade assim como as previsdes da mesma;

P8) Expor o modelo ARFIMA-GARCH de forma conjunta.

3.3 Aspectos computacionais

Para o cumprimento de todos os passos metodoldgicos se faz necessdrio a utilizagdo
de softwares computacionais. No decorrer da pesquisa foram utilizados quatro diferentes
softwares para testes, andlises, estimacao e modelagem dos dados.

Para os testes de raiz unitdria utilizou-se o software econométrico Eviews 6.0.
Alguns gréficos e andlise das FAC e FACP foram feitos utilizando-se o software Statistica
7.0. O software livre R, com pacotes especificos para séries temporais, foi utilizado para
alguns testes de hipéteses, como teste de Ljung-Box, e modelagem comparativas dos modelos
ARFIMA-GARCH. J4a a modelagem final dos modelos ARFIMA-GARCH foi desenvolvida

no software PcGive 10.



4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Seguindo os oito passos metodoldgicos descritos na secdo 3.2 e lancando mao dos
softwares mencionados na secdo 3.3, neste capitulo sdo apresentados os resultados da

pesquisa.
4.1 Analise do preco da soja

P1) Analise grafica, andlise descritiva e teste de estacionariedade

Com o intuito de conhecer o comportamento do preco da soja no decorrer do periodo
analisado, na Tabela 1 apresentam-se algumas estatisticas descritivas da série de precos da

soja, assim como evidencia-se na Figura 1 o grafico temporal da mesma.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas da série do preco da soja

Estatistica Série da soja em nivel
Média 22,470
Mediana 19,190
Desvio padrao 9,782
Coeficiente de Variacao 43,535
Minimo 7,750
Maximo 50,040

Pela andlise descritiva, percebe-se que os dados possuem uma certa assimetria, ja que
a mediana mostra-se menor que a média. A média de precos no decorrer do periodo ¢ R$
22,47, porém, € uma média pouco representativa, uma vez que a variabilidade do preco da
soja € grande, possuindo um coeficiente de variacdo igual a 43,53. Observa-se que o valor
minimo é R$ 7,75 e o valor maximo é R$ 50,04. Isto torna perceptivel a grande amplitude de

variabilidade do preco da soja no decorrer do periodo, que foi igual a R$ 42,29.
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Figura 1 — Série do preco da soja no periodo analisado

Pela simples inspecdo visual da Figura 1, a série parece ter um comportamento nio
estaciondrio em relacdo a média, apresentando uma tendéncia crescente até o periodo 92, onde
visualmente percebe-se um periodo de maior variabilidade. A partir do instante 120, a série

parece retornar ao patamar que vinha desenvolvendo antes de periodo 92.

Uma anélise importante a ser feita na identificacio da estacionariedade € a andlise da

FAC da série de dados. A FAC da série de precos da soja encontra-se na Figura 2.
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A FAC amostral apresenta um decaimento muito lento, indicando a presenca de
longa dependéncia serial, mostrando claramente a persisténcia nos dados. Talvez em uma
analise menos criteriosa, baseada somente na analise visual da FAC amostral, identificaria
esta série como sendo ndo estaciondria.

Para testar estatisticamente a presenca, ou nao, de estacionariedade da série, aplicam-
se os testes de hipoteses PP e KPSS conjuntamente, com a finalidade de obter um critério
mais robusto na identificagdo do processo gerador das séries. Como ja fora mencionado, pela
andlise grafica da série percebe-se que € razodvel considerar a presenca de tendéncia e de uma
constante para o processo gerador do teste de raiz unitdria. Tais testes estdo apresentados na

Tabela 2.

Tabela 2 — Testes de raiz unitéria para a série do preco da soja

PP Valor critico PP KPSS Valor critico
Estatistica de teste (5%) Estatistica de teste KPSS (5%)
Soja -2,000 -3,440 0,131 0,146

Analisando-se os resultados dos testes de raiz unitdria, percebe-se que o teste PP ndo
rejeita a hipotese nula de presenca de raiz unitdria ao nivel de 5% de significancia, assim
como, o teste KPSS ndo rejeita a hipdtese nula de estacionariedade. Segundo Baillie et al.
(1996), este resultado, da utilizacdo conjunta dos testes, indica uma indeterminacdo, nada

indicando a respeito do processo gerador da série.

P2) Estimagdo e teste do pardmetro d de integracdo fraciondria

Como na andlise conjunta dos testes de raiz unitdria percebeu-se uma indeterminacdo
e a andlise da FAC sugere a presenga de memoria longa, opta-se por utilizar o procedimento
GPH para estimar e testar o parametro de integracdo fraciondria para ambas as séries. Os

resultados do teste encontram-se na Tabela 3.

Tabela 3 — Teste de memoria longa (procedimento GPH)

d estimado t-valor t-prob

Soja 0,498 297 0,000

O procedimento GPH apresentado na Tabela 3 indica a presenca de memoria longa,

uma vez que rejeita-se a hipétese nula do teste de memoria longa. Este resultado mostra que
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um modelo com integracdo fracionaria (ARFIMA) deve ser utilizado na modelagem do preco

da soja.

P3) Estimag¢@o de modelos concorrentes e escolha do melhor modelo

Na busca de encontrar o melhor modelo, que represente corretamente o processo
gerador de cada série, estimaram-se diversos modelos concorrentes e escolheu-se o modelo
que obteve um melhor Critério de Informacao de Akaike (AIC)4. O AIC € uma medida de
qualidade do ajuste que pondera o critério penalizador considerando o nimero de parimetros
do modelo, ou seja, ele leva em consideracao o principio da parcimdnia.

Os modelos ARFIMA concorrentes para o preco da soja encontram-se na Tabela 4.

Tabela 4 — Modelos ARFIMA (p,d,q) concorrentes para o preco da soja

Parametros Significancia dos Log-
Modelos estimados parimetros AlIC verossimilhanca
ARFIMA(1,d,0) a=0479 0,000 4,045 298,339
” ¢ =0,812 0,000 ’ ’
d=0420 0,000
&fgﬁf ;Iféo) const =21,194 0,062 4,048 -297,570
¢,=0,843 0,000
ARFIMA(0.d,1) d=0.498 0,000 4,464 329,605
™ 6,=0,625 0,000 ’ ’
d=0,479 0,000
ARFIMA(2,d,1) ¢, =0,661 0,000 4,058 298,321
6 =0,804 0,000

Utilizando-se o Critério de Informagdo de Akaike, o melhor modelo ajustado para o

preco da soja é denotado por meio de (52).
1-B)**’(1-0,812B)x, =a,, (52)
que pode ser visto como um modelo auto-regressivo de primeira ordem de um ruido branco

fraciondrio. Confirma-se que x, € estaciondrio e invertivel, pois |d|:0,479<0,5 e

|¢|=0,812<1.

P4) Resultados graficos e previsdo dos modelos ARFIMA

A série do preco da soja, juntamente com o modelo ARFIMA ajustado, encontra-se

evidenciado graficamente na Figura 3.

4 Para maiores informacdes sobre critérios de informacédo ou penalizadores consulte Akaike (1973, 1974, 1977),
Rissanem (1978) e Schwarz (1978).
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Figura 3 — Valores reais e ajustados do preco da soja

Pela andlise griafica do modelo ajustado, pode-se perceber o bom ajuste do modelo,
mostrando-se potencialmente bom para realizar previsoes.
As previsdes, 12 passos a frente para o preco da soja, utilizando-se o modelo

ARFIMA (1, d, 0), estdo expostas graficamente na Figura 4 e em valores na Tabela 5.
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Figura 4 — Previsdes para o preco da soja

Juntamente com o resultado grafico da previsdo encontram-se os intervalos de
confianga. Percebe-se que a medida que as previsdes distanciam-se do intervalo amostral os

intervalos de confianca vdo aumentando, diminuindo a qualidade e a confianca dos resultados,



49

ocorrendo que, modelos econométricos, em geral, obtém melhores resultados em previsdes de

curto prazo.

Tabela 5 — Valores previstos do preco da soja utilizando-se o modelo ARFIMA (1,d,0)

Previsao do Preco da soja

Horizonte Previsao Erro Padrao
Jun/07 25,823 1,756
Jul/07 25,344 2,867
Ago/07 24911 3,780
Set/07 24,512 4,539
Out/07 24,141 5,176
Nov/07 23,794 5,714
Dez/07 23,469 6,171
Jan/08 23,163 6,562
Fev/08 22,875 6,898
Mar/08 22,603 7,189
Abr/08 22,346 7,443
Mai/08 22,103 7,665

U-Theil = 0,8967

Percebe-se uma tendéncia decrescente nos precos da soja para os préximos meses.
No entanto, cabe destacar o grande erro padrdo para as previsdes com horizonte muito grande,
indicando que a confiabilidade das previsdes vao diminuindo a medida que as previsdes se
afastam do instante atual.

Observado-se a estatistica U-Theil percebe-se que o modelo € aceitdvel, j4 que a
estatistica U é menor que um, indicando ser capaz de tracar previsdes mais precisas que

previsdes ingénuas.

P5) Anélise descritiva e testes de heteroscedasticidade condicional dos residuos do modelo

ARFIMA

A Figura 5 ilustra o comportamento temporal dos residuos a, do modelo

ARFIMAC(1,d,0) para o prego da soja.
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Figura 5 — Série residual a, do modelo ajustado para a média condicional da soja

Com o intuito de verificar a presenca de heteroscedasticidade condicional na série
residual a,, reporta-se na Tabela 6 algumas estatisticas descritivas bdsicas para as série dos
residuos. Nesta tabela, verifica-se que o coeficiente de curtose amostral da série € leptoctrtica
em relagdo a distribui¢do normal, o que, juntamente com a inspecdo visual da Figura 5, revela
que ambas as séries exibem sinais de heteroscedasticidade e de agrupamentos de volatilidade,

ou seja, identifica-se a clara ndo homogeneidade na variancia no decorrer do tempo.

Tabela 6 — Estatisticas descritivas da série residual do modelo da soja

Estatisticas Série a, dasoja
Média 0,229889
Assimetria -0,04161
Curtose 5,20213
Desvio Padrao incondicional 1,743981

A fim de confirmar as evidéncias de que os residuos a, possuem um padrdo ARCH,

efetuou-se o teste de Ljung-Box nos residuos ao quadrado a’ do modelo ARFIMA ajustado
para a média condicional do preco da soja. Também se aplica o teste de Ljung-Box a série de
residuos a,, buscando-se verificar a ndo existéncia de correlagdo serial nas séries a,. Os testes

apresentam-se na Tabela 7.
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Teste de Ljung-Box

Série Estatistica de teste ( ,1/2 ) Significancia (p-valor)
a, do modelo da Soja 0,138 0,710
atz do modelo da Soja 7,738 0,005

Os resultados do teste de Ljung-Box da Tabela 7 mostram que ndo rejeita-se a

hipétese nula de ruido branco na série residual a, do modelo ARFIMA da soja, mostrando

que o modelo ARFIMA proposto para modelar a média condicional é capaz de retirar a

autocorrelacdo da série. Os resultados da Tabela 7 também fornecem fortes evidencias contra
a hipétese nula de ruido branco para a série quadritica a’. Estes resultados justificam a

utilizacdo de um modelo heterosceddstico condicional para modelar a volatilidade, ja que

identificam um padrio de dependéncia serial para a variancia, ou seja, indica a presenca de

volatilidade.

A ndo autocorrelagdo da série a, pode ser vista na FAC residual apresentada na

Figura 6, assim como a correlacio serial significativa na FAC da série @’ na Figura 7.
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Figura 6 — FAC da série dos residuos a, do modelo ARFIMA
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Figura 7 - FAC da série dos residuos ao quadrado a,2 do modelo ARFIMA

Isto posto, justifica-se a utilizacdo do modelo GARCH com intuito de modelar a

volatilidade da série de pregos da soja.

P6) Estimagdo do melhor modelo GARCH para a volatilidade e teste dos residuos

padronizados

O modelo GARCH estimado para a volatilidade do pre¢o da soja encontra-se na
Tabela 8.

Tabela 8 - Resultados do ajuste GARCH(s, r) para a volatilidade da soja

Modelo GARCH( s, r) para volatilidade da soja

Coeficiente Erro padrao t-valor t-prob
Q, 1,31666 0,2269 3,67 0,000
a, 0,719993 0,2100 2,96 0,004

log-likelihood = -274,470643  AIC =3,71101534
média (h_t) =3,54889  var(h_t) = 28,7505
média = 0,229889 variancia = 3,02106
alpha(1)+beta(1) = 0,719993  alpha_i+beta_i>=0 alpha(1)+beta(1)<1

O modelo para a volatilidade da soja ¢ um GARCH (0, 1). O pardmetro S referente

a parcela de médias méveis do modelo GARCH néo foi significativo, com isso, o modelo para
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a volatilidade da soja pode ser escrito com um ARCH (1). A soma dos pardmetros é menor
que um, indicando ser um modelo estaciondrio, porém, refere-se a um valor razoavelmente
alto, igual a 0,7199, indicando que varia¢des de precos no periodo anterior influencia
fortemente o préximo periodo.

Para a valida¢do do modelo encontrado é preciso fazer uma andlise dos residuos
padronizados. E necessério verificar a nio dependéncia temporal em primeiro e segundo
momentos dos residuos padronizados. Esta verificacdo é feita por meio do teste de Ljung-Box
aplicado a série de residuos padronizados e também a série quadritica dos residuos

padronizados. Estes testes estdao apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 — Teste de Ljung-Box nos residuos padronizados

Teste de Ljung-Box

Série Estatistica de teste ( ¥ 2 ) Significancia (p-valor)
Eir do modelo da soja 0,0339 0,8539
5,2 do modelo da soja 0,0013 0,9717

A distribui¢do de probabilidade dos residuos padronizados também € necessaria ser

verificada. Tal suposicdo é constatada por meio do grafico QxQ Plot, apresentado na Figura 8.

Normal Q-Q Plot

Sample Quanbles
1 2
| |

0
|

-2 -1 0 1 2
Theoretical Cluantiles

Figura 8 — Gréfico QxQ Plot dos residuos padronizados
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Pela andlise do grafico QxQ Plot, percebe-se que os residuos padronizados sdo
aproximadamente normais. Mas, torna-se mais razoavel dizer que tal série possui uma
distribuicdo 7-Student, ja que seu coeficiente de curtose € igual a 2,33, sendo platictirtica em

relacdo a distribui¢do normal.

P7) Resultados gréficos da estimag¢do da volatilidade, assim como as previsdes da mesma.

Utilizando-se o modelo GARCH (0, 1) para a volatilidade do preco da soja posto na
Tabela 8, é apresentado na Figura 9 a estimativa de tal volatilidade, assim como apresenta-se

a previsdo da varidncia condicional na Figura 10.
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Figura 9 — Estimativa da volatilidade do preco da soja
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Figura 10 — Previsdo da volatilidade do preco da soja

Na estimativa da volatilidade, percebe-se intervalos de tempo com uma alta
variabilidade, principalmente no ano 2002. Com a previsdo da volatilidade, conclui-se que ha
uma pequena instabilidade nos precos da soja nos proximos periodos. Cabe salientar que

previsdes com horizontes muito grandes ndo sdo interessante do ponto de vista econométrico,
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ja que tais séries sofrem influéncia direta de outras varidveis exdgenas, ndo contempladas no
estudo de séries temporais univariadas. Pelo motivo exposto, torna-se pertinente dizer que é

bastante satisfatério analisar previsdes somente um a dois passos a frente.

P8) Expor o modelo ARFIMA-GARCH de forma conjunta.

Com os modelos ARFIMA e GARCH modelados para os primeiro e segundo
momentos, respectivamente, do preco da soja, torna-se interessante expor e analisar o modelo

composto ARFIMA-GARCH. Tal modelo pode ser observado na Tabela 10.

Tabela 10 — Modelo ARFIMA-GARCH para o preco da soja

Equacio para a média condicional (Modelo ARFIMA)

Coeficiente Erro padrao t-valor t-prob
d 0,479 0,030 16,100 0,000
& 0,812 0,057 14,300 0,000

Equacio para a variancia condicional (Modelo GARCH)

Coeficiente Erro padrao t-valor t-prob
a, 1,317 0,227 3,670 0,000
a, 0,712 0,210 2,960 0,004

Com o modelo ARFIMA (1, d, 0)-GARCH (0, 1), apresentam-se na Figura 11 as
estimativas e previsdes da média condicional e da variancia condicional do preco da soja.

Pela analise conjunta dos graficos percebe-se que no periodo em que hd um aumento
nos precos da soja hda também uma maior volatilidade. Conclui-se que, em periodos de alta
dos precos hd uma maior especulacdo em torno deste commodity agricola, implicando em
periodos mais volateis.

O aumento do preco e da volatilidade do preco da soja produzidas no Rio Grande do
Sul coincide com o aumento da producéo no Estado. Percebe-se na Figura 11, que logo ap6ds
os instantes 90 ocorre o aumento do preco e da volatilidade do prego da soja, este periodo

corresponde ao ano de 2002, periodo no qual a produg¢do gaticha de soja cresceu 70,7%.



56

s0l |[— Fit Preco —— Foracast ARFIMA(1,d,0) Sofa|

40 -

30 -

20 -

10 -
1 . 1 . 1 . 1 . 1 . 1 . 1 . 1 . 1

0 20 40 60 80 100 120 140 160

40 [ [=— CondVar GARCH(0,1) Soja —— Forec GARCH(0,1) Soja]

30 F

10 F

0 20 40 60 80 100 120 140 160

Figura 11 - Estimativas e previsdo da média e da variancia condicionais

4.2 Andlise do preco do milho

P1) Analise gréfica, andlise descritiva e teste de estacionariedade

Com a finalidade de melhor conhecer a varidvel em estudo é que apresenta-se na
Tabela 11 algumas estatisticas descritivas do preco do milho, assim como o desenvolvimento

temporal desta no periodo analisado na Figura 12.

Tabela 11 — Estatisticas descritivas da série do pre¢co do milho

Estatistica Série do milho em nivel
Média 12,087
Mediana 11,040
Desvio padrao 4,546
Coeficiente de Variacio 37,612
Minimo 5,070
Maximo 23,090
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A Tabela 11 € auto-explicativa, no entanto, vale salientar que a média de precos do

milho, que € igual a R$ 12,09 no periodo analisado, é pouco explicativa devido a sua grande

variabilidade em torno da média.
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Figura 12 — Série de precos do milho no periodo analisado

Pela andlise grafica na Figura 12, percebe-se que o milho possui um comportamento

similar ao comportamento do preco da soja, exposto na Figura 1.

Com o intuito de verificar a estacionariedade, analisa-se a FAC da série de pregos do

milho, apresentada na Figura 13.
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Percebe-se um decaimento lento na FAC da série de pre¢os do milho, indicando uma
grande persisténcia nos dados, sendo um indicativo de presenca de memoria longa.

Para ter um critério mais robusto de decisdes por estacionariedade, ndo
estacionariedade ou presenca de memoria longa, utiliza-se os testes PP e KPSS

conjuntamente, apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 — Teste de raiz unitaria para a série do pre¢o do milho

PP Valor critico PP KPSS Valor critico
Estatistica de teste (5%) Estatistica de teste KPSS (5%)
Milho -2,522 -3,440 0,112 0,146

Novamente, como na série da soja, tem-se uma indeterminacdo no resultado da
utilizacdo conjunta dos testes de raiz unitaria PP e KPSS, pois ambos os testes ndo rejeitam a
hipétese nula. Por este motivo, utiliza-se o procedimento GPH para estimar e testar um

parametro de integracdo d fraciondrio.

P2) Estimagdo e teste do pardmetro d de integracdo fraciondria

Pela indeterminacdo do uso conjunto dos testes PP e KPSS e pelos indicios de
memoria longa apresentados na andlise da FAC amostral, utiliza-se o procedimento GPH para
estimar e testar o parimetro de integracdo fracionaria. Os resultados do teste do pardmetro d

encontram-se na Tabela 13.

Tabela 13 — Teste de memoria longa (procedimento GPH)

d estimado t-valor t-prob

Milho 0,498 365 0,000

Percebe-se que rejeita-se a hipdtese nula de que o processo ndo possui memoria
longa, logo, pode-se modelar a série de pre¢os do milho por meio de um modelo ARFIMA.
P3) Estimag¢do de modelos concorrentes e escolha do melhor modelo

Os modelos ARFIMA concorrentes para o preco do milho encontram-se na Tabela

14.
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Tabela 14 — Modelos ARFIMA (p, d, q) concorrentes para o preco do milho

Modelos Parametros Significancia dos AIC Log-
estimados parametros verossimilhanca

ARFIMA(1,d ¢=0.489 0,000 2,1 159,434

(1.4,0) 4,=0,852 0,000 ,180 -159,43

d=0,490 0,000

ARFIMA(2.d,0) ¢ =1,139 0,000 2,077 -150,758

¢, =—0,330 0,000

d=0,498 0,000

ARFIMA(0,d,1) 8,=0,773 0,000 2,651 -194,528
d=0,498 0.000

ARFIMA(0,d,2) 6 =1,083 0,000 2,223 -161,649
6, =0,629 0,000
d=0,496 0.000
6,=1,149 0.000

ARFIMA(0,d,3) 6, = 0,043 0,000 2,112 -152,367
6, = 0,398 0,000
d=0,486 0,000

ARFIMA(1,d,1) @ =0,786 0,000 2,091 -151,799
6,=0,322 0,000
d=0,490 0.000
9,=0,641 0,000

ARFIMA (1,d,2) 6, = 0,544 0,000 2,059 -148,429
6,=0,311 0,003

Percebe-se, a luz dos resultados dispostos na Tabela 14 a presenca de sete modelos
concorrentes, porém, o melhor modelo segundo o critério AIC € o:ARFIMA (1, d, 2) dado por

meio da expressdo denotada por (53).
(1-0,641B)(1-B)**x, =(1-0,544B—-0,311B%)a,, (53)

onde verifica-se as condi¢des de invertibilidade e estacionariedade.

P4) Resultados graficos e previsao dos modelos ARFIMA

Na Figura 14 est@o apresentadas graficamente as séries real e ajustada do preco do

milho.
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Figura 14 — Valores reais e ajustados do preco do milho

Analisando-se os valores estimados confrontados com os valores reais, nota-se um

bom ajuste do modelo aos dados, indicando ser um bom modelo para tracar previsdes. Tais

previsdes encontram-se dispostas na Figura 15, bem como na Tabela 15.
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Figura 15 — Previsdes para o preco do milho

Pela andlise grafica das previsdes 12 passos a frente, percebe-se uma tendéncia

decrescente no pre¢o do milho para os préximos meses.
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Tabela 15 — Valores previstos do preco do milho utilizando o modelo ARFIMA (1,d,2)

Previsao do Preco do milho

Horizonte Previsao Erro Padrao
Jun/07 16,058 0,639
Jul/07 15,928 1,247
Ago/07 15,561 1,794
Set/07 15,179 2,183
Out/07 14,823 2,466
Nov/07 14,501 2,675
Dez/07 14,213 2,835
Jan/08 13,956 2,961
Fev/08 13,725 3,062
Mar/08 13,516 3,146
Abr/08 13,325 3,216
Mai/08 13,150 3,277

U-Theil = 0,7210

A estatistica U-Theil mostra que as previsdes dadas pelo modelo sdo satisfatérias,
uma vez que o modelo ARFIMA encontrado é capaz de gerar previsdes mais préximas dos

valores reais do que previsdes ingénuas.

P5) Analise descritiva e testes de heteroscedasticidade condicional dos residuos do modelo
ARFIMA

Uma primeira andlise pode ser feita para verificar uma possivel heteroscedasticidade

condicional por meio da andlise grafica dos residuos a, do modelo ARFIMA(1,d,2) para o

preco do milho. A série residual do modelo para a média condicional do preco do milho

encontra-se na Figura 16.
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Figura 16 - Série residual a, do modelo ajustado para a média condicional do milho

Visualmente, pode-se verificar a presenca de uma variabilidade ndo constante em
torno de zero, ou seja, verifica-se a presenca da volatilidade. Com o intuito de agariar maiores

indicios para a presenca de heteroscedasticidade condicional na série a,, apresenta-se na

Tabela 16 algumas estatisticas descritivas para as séries dos residuos.

Tabela 16 — Estatisticas descritivas da série residual do modelo do milho

Estatisticas Série a, da milho
Média 0,10288
Assimetria 0,837157
Curtose 4,773459
Desvio Padrao incondicional 0,629219

O coeficiente de curtose é maior do que 3, indicando que a série € leptoctrtica em
relacdo a distribuicdo normal, possuindo caldas pesadas. Este resultado, juntamente com a
analise grafica da Figura 16, fornece fortes indicios de heteroscedasticidade condicional. No

entanto, € necessdrio efetuar um teste estatistico para tal comprovacdo. Na Tabela 17

encontra-se o teste de Ljung-Box para os residuos a, do modelo ARFIMA para o preco do

milho, assim como para os residuos ao quadrado a;.
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Tabela 17 - Teste de Ljung-Box na série residual @, e a do milho

Teste de Ljung-Box

Série Estatistica de teste ( ,1/2 ) Significancia (p-valor)
a, do modelo do milho 0,326 0,568
atz do modelo do milho 6,171 0,013

Os resultados do teste de Ljung-Box para os residuos do modelo ARFIMA para o

preco do milho mostram que hd indicios significativos a nivel de 5% de que a série residual
a, ndo possui autocorrelagio significativa e que a série quadritica a’ possui autocorrelagio.
Portanto, pode-se dizer que existem fortes evidéncias contra a hipdtese nula de ruido branco
da série quadrdtica a’, justificando o uso de modelos heterosceddsticos condicionais para
modelar a correlagdo serial no segundo momento da série a, .

Os resultados apontados pelo teste de Ljung-Box podem ser verificados pelas FAC’s

da série a, e a’ nas Figura 17 e 18, respectivamente.
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Figura 17 — FAC da série dos residuos a, do modelo ARFIMA do milho
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Figura 18 - FAC da série dos residuos ao quadrado at2 do modelo ARFIMA do milho

Com isso, justifica-se a utilizagdo do modelo GARCH para modelar a volatilidade da

série de precos do milho.

P6) Estimagdo do melhor modelo GARCH para a volatilidade e teste dos residuos

padronizados

O modelo GARCH estimado para a volatilidade da série de precos do milho

encontra-se evidenciado na Tabela 18.

Tabela 18 - Resultados do ajuste GARCH(g, p) para a volatilidade do milho

Modelo GARCH(g, p) para volatilidade do milho

Coeficiente Erro padrao t-valor t-prob
Q, 0,186 0,03646 3,910 0,000
a, 0,535 0,1918 2,500 0,014
Qa, 0,215 0,1281 1,740 0,085

log-likelihood = -134,731714  AIC = 1,84874784
media (h_t) =0,491676  var(h_t) =0,375317
média = 0,10288 variancia = 0,393259

alpha(1l)+beta(1) = 0,749716  alpha_i+beta_i>=0 alpha(1)+beta(1)<1

O modelo estimado para a volatilidade do milho € um GARCH (0, 2), ou entdo, pode

ser escrito como um modelo ARCH (2). Assim como no modelo GARCH para a soja, o
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pardmetro £ ndo foi significativo. A soma dos parimetros sendo igual a 0,7497 indica que o
modelo € estaciondrio, no entanto, estd préximo de um, indicando ainda que volatilidades
altas sdo seguidas por volatilidades altas, ou seja, hd um certa persisténcia volatil.

O teste de Ljung-Box para os residuos padronizados do modelo GARCH (0, 2) pode

ser visto na Tabela 19.

Tabela 19 — Teste de Ljung-Box nos residuos padronizados

Teste de Ljung-Box

Série Estatistica de teste ( ¥ 2 ) Significancia (p-valor)
Eir do modelo do milho 0,333 0,564
a’ do modelo do milho 0,153 0,696

Percebe-se que nao rejeita-se a hipdtese nula de ruido branco em nenhuma das duas
séries temporais, indicando que ndo hé autocorrelacdo significativa nas séries. Para verificar
se a distribuicdo de probabilidade dos residuos padronizados segue uma distribui¢do normal,

apresenta-se na Figura 19 o grafico QxQ Plot.

Normal Q-G Plot

Sample Quantiles

23 -1 0 1 2
Theoretical Quantiles

Figura 19 — Grafico QxQ Plot dos residuos padronizados
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Pode-se notar que os residuos padronizados do modelo GARCH para a volatilidade

do preco do milho sdo aproximadamente normais.

P7) Resultados graficos da estimagdo da volatilidade, assim como as previsdes da mesma.

Lan¢ando mao do modelo GARCH (0, 2) para a volatilidade do milho, apresenta-se a

estimativa da volatilidade na Figura 20 e a sua previsdo evidenciada na Figura 21.
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Figura 21 — Previsao da volatilidade do preco do milho

Novamente, para esta commodity, percebem-se periodos de maiores volatilidades,
onde o instante de tempo de maior volatilidade estimada encontra-se em meados do ano de
2004. A previsdo da volatilidade para os préximos periodos aponta para um mercado estavel,

sem grandes mudancas na variabilidade dos pregos.
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P8) Expor o modelo ARFIMA-GARCH de forma conjunta.

Utilizando-se os modelos ARFIMA e GARCH modelados para a média e para a
variancia do pre¢o do milho, expdem-se o modelo ARFIMA-GARCH de forma conjunta. O
modelo ARFIMA-GARCH para o milho pode ser observado na Tabela 20.

Tabela 20 — Modelo ARFIMA-GARCH para o preco do milho

Equacio para a média condicional (Modelo ARFIMA)

Coeficiente Erro padrao t-valor t-prob
d 0,490 0,014 34,900 0,000
& 0,641 0,093 6,870 0,000
6 0,544 0,106 5,130 0,000
0, 0,311 0,102 3,040 0,003

Equacio para a variancia condicional (Modelo GARCH)

Coeficiente Erro padrao t-valor t-prob
Q, 0,186 0,036 3,910 0,000
a, 0,535 0,192 2,500 0,014
a, 0,215 0,128 1,740 0,085

As estimativas e previsdes da média condicional e da varidncia condicional do
modelo ARFIMA (1, d, 2)-GARCH (0, 2), apresentam-se na Figura 22.

Analisando-se conjuntamente os graficos da média estimada e da volatilidade
estimada, percebe-se que os momentos de maiores precos também correspondem aos periodos
de maior volatilidade. Pode-se perceber que logo apds um periodo de alta nos precos, em que
tem-se uma maior volatilidade, tem-se também uma queda nos precos do milho. Este é um
fato estilizado da volatilidade, em que geralmente um aumento da volatilidade vem associado
com quedas nas cotagdes dos ativos.

Esta andlise faz sentido com as previsdes apresentadas, pois tem-se previsdes passos
a frente de pequena queda nos pregos, sendo que nos ultimos periodos observados ha um

razoavel aumento na volatilidade, indicando esta possivel queda nos precos.
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Figura 22 - Estimativas e previsdo da média e da variancia condicionais



5 CONSIDERACOES FINAIS E RECOMENDACOES

Nesta pesquisa efetuou-se uma andlise empirica do preco e da volatilidade de duas
importantes commodities agricola negociadas no Estado do Rio Grande do Sul, o milho e a
soja, utilizando modelos ARFIMA-GARCH.

Os resultados apontam que o objetivo proposto de analisar e prever os precos € a
volatilidade das principais commodities agricolas gatuchas foi alcancado, sendo de
fundamental importancia para o agronegécio gaicho, como forma de fornecer subsidios a
tomada de decisdo a cadeia produtiva do setor.

A utilizacdo de modelos ARFIMA justifica-se pelo fato dos precos das commodities
em estudo terem apresentado memdria longa, ou seja, longa dependéncia serial nas variaveis
em nivel, tornando-se necessdria a utilizacdo de modelos que levem em consideragdo esta
peculariedade, captando o verdadeiro processo gerador da série. No entanto, as séries
residuais, livre de dependéncia serial na média, apresentaram varidncia no constante, ou seja,
havia a presenca de volatilidade, fazendo-se necessdrio a utilizacdo de modelos
heterosceddsticos condicionais para modelar tal caracteristica das séries.

Os modelos encontrados para as séries de preco da soja e do milho foram, ARFIMA
(1, d, 0) — GARCH (0, 1) e ARFIMA (1, d, 2)-GARCH (0, 2), respectivamente. Os modelos
encontrados foram capazes de modelar satisfatoriamente os dados, possibilitando uma andlise
de seu comportamento, de mesmo modo que tornou-se possivel fornecer previsdes a curto
prazo, sinalizando possiveis posi¢des de compra e venda no mercado futuro.

Pode-se perceber também que no mercado de commodities, as tendéncias de alta nos
precos, sdo acompanhadas em primeiro momento por um aumento também na volatilidade,
até que seja atingido um novo patamar que sirva como referéncia para as tomadas de decisdes
dos agentes envolvidos no processo produtivo.

As decisdes, no ambito do agronegdcio, envolvem a administracdo de risco na
compra e venda no mercado futuro, riscos estes que sdo relativos a volatilidade dos pregos.
Deste modo, a predi¢do consistente torna-se um importante instrumento na tomada de decisio
dos participantes do setor, dispondo de informacdes para desenvolverem planejamentos, por

meio de expectativas de lucros e beneficios esperados, agregando valor ao seu trabalho.
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Esta pesquisa tornou-se importante, pois tratou de uma abordagem estatistico-
econométrica muito difundida internacionalmente, no qual foi aplicada a um setor econdmico
de grande importancia regional.

Deixam-se como sugestdes para trabalhos futuros a utilizacdo de estimadores
conjuntos para os parametros do modelo ARFIMA-GARCH, nos quais nesta pesquisa foram
estimados separadamente. Também torna-se pertinente estudar o comportamento de memoria
longa da volatilidade, para a aplicacdo de um possivel modelo GARCH integrado fraciondrio ,

ou FIGARCH, que considera um processo de memoria longa na variancia condicional.
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ANEXO A - Contrato Futuro de Soja em Gréo a Granel
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Especificacies do Contrato Futuro de Soja em Grio a Granel

Objeto de negociagin
Soja brasileira, tipo exportagio, com contedido de dleo base 18,5%, com desconto nio-reciproco de 1% para
cada 1%, fragées em proporgao, em favor do cliente-comprador no caso de alguma deficiéncia; com até 14%
de umidade; base de 1%, nio ultrapassando o maximo de 2% de impurezas e desconto nio reciproco de 1%
para cada 1%, fragies em proporgio, em favor do clientecomprador no caso de alguma deficiéncia; maximo
de 5% de avariados, estes com até 5% de ardidos; e ainda méximo de 10% de grios verdes e de 30% de graos
uebrados; livre de sementes / cascas venencsas, mas com tolerincia méaxima de 0,005% para graos e cascas
mamona.
A metodologia para classificagio e andlise dos gracs atenderd s estipulagées do Ministério da Agricultura,
Pecudria eg.%aitecjmenm, obsarvando ainda a Instrugio Normativa 15, de 9 de junho de 2004 (Anesco I0.
Com resl:-ejt-:-dans percentuais admitidos de deficiéncias de teor de dleo e de impurezas, aplica-se o disposto
no item 13,50,

. Cotagio

Dlares dos Estados Unidos da América porsaca de 60 quilos, com duas casas decimais. A cotagio & livie de
quaisquer encargos, tributirics ou nao-tribukarios

. Varlagio minima de apregoagio

US0,01 (um centavo de dalar dos Estades Unides) por saca de 60 quiles.

. Oscilagio mixima diaria

O limite de cecilagio serd fixado pela BMd&F, via Oficio Circular.
A BMEF poderd, a qualquer momento, alterar os limites de cecilagio, bam como sua aplicacio aos diversos
vencimentos.

. Unidade de negociagio

77 toneladas métricas ou 450 sacas de &0 quilos de soja em grio a granel.

Meses de vencimento
Margo, abril, maio, juntho, julho, agesto, setembro e novembro,

. Mumero de vencimentos em aberto

Mo minimo sete, conforme autorizagio da Bolsa.

. Data de vencimento e altimo dia de negociagio

Mono dia dtil anterior ao primeiro dia do més de vencimento, Messe dia, nao sa admitirio abertura de novas
posigies vendidas nem operacdes dey trde.

. Dia util

Considera-se diaitil, para efeito deste contrato, o dia em que hi pregio na BM&F. Entretanto, para efeito de
liquidagao financeira, a que se referem os jtens 10, 11, 134 & 18,1, considerar-se-a dia vtil o dia que, além de
haver pregio na BMEF, nio for feriado bancirio na praga de Mova lorque, EUA

Day trade

Séc\Jsl dmitidas operagies day trade (compra e venda, no mesmo dia de pregio, da mesma quantidade de
contratos para o mesmo vencimentao), que se liquidario automaticamente, desde querealizadas em nome do
mesmo clients, por intermédio da mesma Corretora associada e sob a responsabilidade do mesmo Membro
de Compensagio, ou realizadas pelo mesmo Operador Especial, sob a responsabilidade do mesmo Membro
de Compensagio. A liquidagio inanceira dessas operacies serd realizada no dia titil subseqiiente, sendo os
valores apurados de acordo com o jtemn 11031, observado, no que couber, o disposto no ftem 19,

Ajuste didrio

Asposighes emaberto ao final decada pregio serdo ajustadas com ba se noprego deajuste d o dia, determinado
segunda regras da Bolsa, com liquidagio financeira no dia vtil subseqiente, observado, no que couber, o
disposto no jtem 19,

O ajuste didrio serd calculado de acordo com as seguintes férmulas:

al ajuste das operagies realizadas no dia

AD=[Pa, ~PO)x 100xn i
b ajuste das posigdes em aberto no dia anterior
AD=[PA, -PA,_ )= 100%n (®
onde:
AD = walor do ajuste didrio;
FPar = pregode ajuste do dia;
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13.

PO = pregoda operacio;
n = numero de contratos;
PAy1 = prego de ajuste do dia anterior.

O valor do ajuste didrio, calculado conforme demonstrado acima, se positivo, serd creditado ao comprador
& debitado ao vendedor. Caso o céleulo acima apresente valor negativo, serd debitado ao comprador &
creditado ao vendedor.

Orajuste didrio das posigies em aberto serd realizado até o dia anterior ao diade alocagio do Aviso de Entrega,

descrito no jtem 13,2,

Ponte de entrega e de referéncia de preco

0 prego na BMEF refere-se 4 soja na condigio transferida no armazém /silo portudrio e depositada em
unidade que efetus carregamento de navios via corredor de exportagio no Porto de Paranagus, Estado do
Farani.

Condigfes de liquidacio no vencimento
O processo deentrega do produto-objeto destecontrato tem iniciocom o registro eletrénicona Bh&F do Aviso
de Entrega pelo diente-vendedor ou sen substituto e término com a trarsferéncia de titularidade da
mercadoria no armazém /silo credenciado em que estiver depositada, mediante a emissio de nota fiscal.
13.1 Periodo e procedimentos para registro eletrénice do Aviso de Entrega
al 0= clientes-vended ores que nac optarem pelo encerramento emn pregao de suas posighesem aberto
atéo iltima dia de negociagioe que, porconseguinte, decidirem-se pela liquidagio dessas posicbes
mediante entrega de mercadoria deverdo registrar eletronicaments na BME&F, via Sistema de
L'L-:[uch'l;én Fisica, o documento Aviso de Entrega, no periodo que tem inicio no dédmo quarto dia
titil anterior ao primeiro dia domés devencimento e termina no décimo diadtil anterior ao primeiro
dia do més de vencimento.
bl Atéa data deregistroeletrénico do Aviso de Entrega, o cliente-vendedor ou seu substituto d everd
obrigatoriamente enviar & Corretora que o representa, para encaminhamento & BMEF, os docu-
mentos detalhados nos Arexecs IV e V, além do Certiticado de Irspecio de Peso e Qualidade
referido no jtem 13.5(c). A nac-efetivacio dessa medida previaments ao registro eletrénico do
Aviso de Entrega implicard o cancelamento deste,
13.2 Procedimentos de entrega
s Aviscs de Entrega serdo alocados pela BM&F no dia dtil seguints 4 data do respectivo registro
eletrémico via Sistema de Liquidagio Fisica, sendo adotad os os procedimentes que seguem.
al  Os Avisos de Entrega serdo colocadoes 4 disposicio na sala de negociagies, para escolha pelos
clientes com posigio compradora. A Bolsa oferecerd os lotes constantes desses Avisos aos clisntes-
compradores, seguindo a ordem de antigiiidade das posigées — tendo pricridade os clientes cujas
posigies tenham sido abertas hd mais tempo. Inexistindo interessades pelo recebimento da
mercadoria, no todo ou em parte, a Bolsa determinard que ofs) cliente(scomprador(es) com afs)
posiganides) mais antiga(s) recebalm) a mercadoria.
by Os clientes-vended ores residentes no Brasil poderdo indicar terceiros para entregar a soja, desde
que o facam na data de registro eletrénico do Aviso de Entrega. Os clientes~comprad ores residentes
no Brasil poderaoindicar terceiros para receber a soja, devend o a indicagio ser efetuada atéas 02:00
do terceiro dia dtil da data de alocacio do Aviso de Entrega, inclusive.
¢l As nomeagdes de terceiros referidas no item antericr somente poderio ser efetivadas mediants a
observagio dos procedimentos estabelecides pela BM&F, implicando a apresentagio obrigatéria
dos documentes detalhados nos Anesos VI e VIIL
db  Os clientes-compradores ou seussubstitutos que o ptarem porreceberasojaou queforemindicados
para recebé-la deverdo enwviar 3 BME&F, por intermédio de suas Corretoras, as informagies
solicitadas para faturamento, até as 0900 do terceiro dia dtil da data de alocagio do Aviso de
Entrega, inclusive,
el O cliente-comprador nio-residente deverd, obrigatoriamente, nomear um terceiro, residente no
Brasil, a quemserio atribuidcs os direitos e obrigacées pertinentes 4 entrega, constituindo-se como
representants lﬁg;d para providenciar o transporte @ o embarque da mercadoria para exportagio,
bem como atender 4s demais exigéncias definidas palaSecretaria de Comércio Exterior (Secex), do
Ministério do Desenvolvimento, Induistria e Comércio Extericr (MDIC).
fr Os terceiros nomeados por qualquer das partes contratuais assumirdo todas as obrigacies e
exigéncias deste contrato, até sua liquidagio final. Em qualquer hipétese, o cliente-comprador e o
cliente-vendador original permanecerio solidariamente responséaveis por todas as obrigagies, de
qualquer natureza, dos terceinos por eles nomeados, atéa liquidagio final do contrato.
gl Mo quarto dia vtil da data de alocagiio do Aviso de Entrega, inclusive, de posse das informacies
relativas ao clientecomprador ou a seu substituto, doravante denominado comprador, o cliente-
vendedor ou seu substituto, doravante denominado vendedor, deverd proceder ao faturamentoda
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mercadoria, com a emissdo da nota fiscal correspondente, nela fazendo constar todas as indicagies
que a legislagao vigente exigir, além daquelas pertinentes & identificagio do destinatdrio como
exportador e 4s circurstincias da exoneragio tributdria, com a mengio do dispositive legal
aplicivel. Messa mesma data, a Corretora do vendedor deverd informar a Corretora do comprador
da numeragio da nota fiscal de venda, comunicando-a também a Bolsa.

Até as 16:00 do quinto dia util da data de alocagio do Aviso de Entrega, inclusive, o comprador, ou
sen substituto, Eeve:ei fazer chegar 4 BM&F aviaoriginaleumacapia da Carta de Faturamento para
Exportacio, a que se refere o Anexo VI, devidamente assinadas, por meio de sua Corretora.

O atraso no envio dos dades para faturamento pelo comprador, na emissio da nota fiscal pelo
vendedor, na emissdo da Carta de Faturamento para Exportagio referida no Anexo VI ou, ainda,
na efetivagio do pagamento pelo comprador implicard a aplicagio, a critério da BM&F e em seu
favor, de multa nao inferior a 1% sobre o valor da liquidagio, a ser paga pela parte que deixar de
cumprir sua obrigagio no prazo previsto, sem prejulzo de ser dac]a:ati‘laimdlmp]ente pela Bolsa,
se for o caso,

13.3 Formagio de lotes
A soja-objeto de entrega deverd ter sido depositada em armazéns/silos credenciades pela BME&F
anteriormente i data da registro eletrénico do Aviso de Entrega. Desmembramentos de lotes por mais
de um estabelecimento nao serdo permitidos, ainda que sejam credenciados pela BM&F. Cada lote
represantard uma unidade de negociacio.

13.4 Liquidagie financeira no vencimento e transferéncia de titularidade da mercadoria

L.

fii.

&

iv. Uma vex cumpridas todas as etapas acima, o repasse do valor

Opagamento da mercadoria adquirida pelocomprador deverd serrealizado porintermédiode sua
Corretora, para crédito ao vendedor até as 12:00 do terceiro dia 1til da data de alocagao do Aviso
de Entrega, inclusive.

Abé as 10:00 do sétimo dia vtil da data de alocagio do Aviso de Entrega, inclusive, a Corretora do
vendedor apresentara 4 Bolsa o original da nota fiscal de venda de mercadoria, de emisséo do
vendeador, f:stjnada 4 exportagio.

Imediatamente apis ser-lhe apresentada a nota fiscal de venda, a Bolsa encaminhard a via original
desta a0 comprador eremeterd a via original da Carta de Faturamento para Exportagio (Aneoo VI
ao vendedor, assim como informard o armazém /silo da efetivagio da transferéncia, enviando-lhe,
via fax, copia da nota fiscal e da Carta de Faturamento para Egpu:-m'u,—:‘m.

o pagaments devidoao vendedor
serd efetivado pela Bolsa no citave dia atil da data de alocagio do Aviso de Entrega, inclusive.
Tanto o pagamento pelo comprador quanto o recebimento pelo vendedor observardo, no que
couber, o disposto no jtem 19,

. Dvalor de liquidacio por contrato serd caloulado de acordo com a seguinte férmula:

(o-o) P 7
VL=Cx 100 xau (31
onde:
VL = wvalor deliquidagio financeira por contrato;
C = pregodeajustedo pregioanterior a data de alocagéio do Aviso de Entrega ao comprador,
expresso em délares dos Estados Unides por saca de &0 quilos;
(] = desconto percentual, conforme previsto no item 1, se houver;
F = peso da soja-objeto de entrega, expresso em quilogramas.

i. Serd admitida tolerdncia deaté 7,5 quilogramas (0,25% deuma unidade de negociagio), para mais

oupara nlen.n:\i;g\a ra a diferenca entre a quantidade prevista no item Se a quantidade efetivaments

trarsferida, sendo o respectivemontante financeiro, aser objeto de acertoentre as partes, calculado
pela saguints farmula:
wo-0j E
VL=Cx [— — 4
100 &0
onde:
M = montante a seracrescido ou deduzido;
C = prego de ajuste do pregio anterior;
[ = desconto percentual, conforme previsto no jtem 1, se houver;
E = variagio quantitativa tolerada (para mais ou para mence), expressa em quilcgramas.

135 Ouitras condigbes

al

A soja-objeto deste contrato serd destinada exclusivamente  expaortagio, aplicand o-se as obriga-
gies principal @ acessdria do regime tributirio vigente nas legislagies federal e estaduais no
momento de sua liquidacio financeira.

Bolsa de Mercadorias & Futuros 3

77



i

BEANTL

15.

16.

17.

18.

19,

bl Do valor daliquidagio ndo constam os tributos relatives 4 operacio, emrazaode a mercadoria ser
adquirida como fim especifico de exportacio, assumindo o vendedor e o comprador, cada qualnos
termosdefinidosna legislagio fiscal em vigor, a resporsabilidade pelo cumprimento das obrigagées
principal & acessdria.

¢l O peso e a qualidade da soja-objeto de entrega serdo finais no momento de transferéncia da
titularidade %a mercadoria, consoante com o resultado da andlise e da classificagio de amostras
dela representativas, conforme Certificado de Inspecio de Pesoe Qualidadesmitido porSupervisora
de Qualidade de livee escolha do vendedor, dentre aquelas credenciadas pela BME&F. Essas
amostras serdo colhidas tio-somente apdsa soja ter sido depositada no armazém /silo cred enciado.
A Declaragao de Propriedade e Certificacio de Peso e Qualidade da Mercadoria (Anexo IV)
indicard as especificagies finais da mercadoria, inclusive para efeito de eventual desconto por
deficiéncia de qualidade, conforme os jtens 1 e 13.4(viil.

di Estard sujeito 3 anuéncia do armazém,/silo credenciado o recebimento por este de soja com
deficiéncias de qualidade, ainda que observadas estritamente as tolerincias estipuladas no itemn 1
destas especificagies.

el A BME&Femitird certificado, em que constaréo o tipo de produto transferido, a quantidades o valor
da liquidagio financeira (acompanhado de cdpia da Declaracio de Propriedade e Certificacio de
Peso e Qualidade da Mercadaoria — Anexo IV), que serd utilizade, quando for o caso, pelo
representante legal do comprador nio-residente na obtengéo dos registros devenda e de exporta-
Gao, conforme exdigéncia de drgio competente,

14, Operagdes ex-pit

Serdio permitidas operagies ex-pit, até o dia util anterior ao periodo de apresentagio do Aviso de Entrega,
desde que atendidas ascondigies estabelecidas pela BME&F. Essas operagiesserdo divulgadas pela Bolza, mas
nao serdo submetidas a interferéncia do mercado.

Hedgers
Produtores, cooperativas, cerealistas, indastrias processadoras, importadores e exportadores de soja, bem
como fornecedores de insumes e de equipamentos agricolas vinculados ao mercado dessa oleaginosa.

M arg m de garantia
Conforme metodologia definida pela BM&F,
A margem serd devida no dia atil subseqliente ao de abertura da posicio. Mo caso de clientes nio-residentes,
se o dia util subseqiiente for feriado bancario em Mova Iorque, a margem serd devida no primeiro dia, apds
o de abertura da posigie, em que nao for feriado bancirio naquela praga.
Quando o atendimento da exigéncia de margem for feito em dinheiro, devers ser observado, no quecouber,
o disposto no jtem 19,
Ativos aceitos como margem
Para residentes, dinheiro, curo, cotas do Fundo dos Intermedisrics Financeiros (FIF) e, mediante autorizacio
prévia da Bolsa, titulos piiblicos federais, titulos privades, cartas de fianga, agies e cotas de fundos fechados
de investimento em agies, Para ndc-residentes, délares dos Estados Unidos e, mediante autorizagéo prévia
da BME&F, titulos do governo dos Estados Unidos (T-Bongs, T-Notes e T-Bills),
Custos eperacionais
* Taxa operacional bisica
Orperagan normal: 0,30%; day frade: 0,07%.
A taxa operacional bésica, sujeita a valor minimo estabelecido pela Bolsa, serd calculada sobre o prego de
ajuste do dia anterior dosegundo vencimento em aberto.
+ Taxas de emolumentos, de liguidagio, de permanéncia e de registro
Serdo estabelecidas conforme qc]etermlnm;én da BMd&F.
O Sdcios Efetives pagardo no maximo 75% dos custos operacionais.
181, Data de pagamento
al As taxas de emolumentos e de registro serio devidas no dia util seguinte 3 data de sua apuragio,
observado, no que couber, o disposto no item 19,
bl A taxa de liquidacio serd devida na data de liquidagio financeira no vencimento, ohservado, no qua
couber, o disposto no jtem 19,
ol A taxa de permanéncia serd devida no dltime dia til de cada més, no dia seguinte ao encerramento
de posigiese quando da transferéncia de posigbes docliente para outra Corretora, observado, noque
couber, o disposto no jtem 19,

Forma de pagamento e recebimento dos valores relativos a liquidagio financeira

Ali ujdav;é-:-%jnanc\ejm das operacées dey tmde, de ajustes didrios, da liquidagao financeira no vencimento,
de depdsitos de margem em dinheiro & dos custos operacionais nio expressos em reais serd realizada
observando-se o seguinte:
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i. para os clientes nio-residentes: em ddlares dos Estados Unidos da América, na praga de Mova Inrque,
EUA, por intermédio do Banco Liquidante das operagoes da BME&EF no Exterior, por ela indicado;

ii. para os clientes residentes: em reais, de acordo com os procedimentos normais dos demais contrates da
BME&F nao autorizadosa negociagio pelos investidoresestrangeinos. A conversdo dos valores respectivos
de liquidagio financeira, quande for o caso, serd feita pela Taxa de Cimbio Referendal BM&F, descritano
Anexo I e relativa a uma data especifica, conforme a natureza do valor a ser liquidado, a saber:
al na liquidacio de operagies day trade: a Taxa de Cimbio Referencial BME&F gc\ dia da operagio;
bl naliquidacio de ajuste didrio: a Taxa de Cimbio Referencial BME&F do dia a que o ajuste se refers;
cl na liquidagio financeira no vencimento: a Taxa de Cambio Referencial BM&F do dia atil anterior ao

dia da liquidacio financeira;

na liquidagio dos custos operacionais nio expressos em reais: a Taxa de Cimbio Referencial Eh&F do

dia da operagao.

20. Mormas complementares

Fazem parte integrante deste contrato os Anexos Ia VIl e, no que couber, a legislagio em vigor, as normas
& 0s procedimentos da BME&F, definidos em seus Estatutos Sociais, Regulamento de Operagées e Oficios
Circulares, bem como as normas especificas das autoridades governamentais que possam afetar os termos
nele contidos.

d

ULTIMA ATUALIZACAO: OFICIO CIRCULAR 093/2004-DG, DE 13/08/2004
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ANEXO B - Contrato Futuro de Milho em Grao a Granel

=
BAAE LD

Especificacdesdo ContratoFuturode Milhoem GrioaGranel
DenominadoemReais

1. Objeto de negociagio
Milho em grio a granel, amarelo, de odor = azpectos normaiz, sm bom ectado de conservagio, livre de bagas
de mamona & cubras sementes prejudiciais « insetos vivos, dure ow semidare. da wlima safra & de produgio
brasileiza, em condigoes adequadas de comercializagio e proprio para comsumo ancmal; com (a) ate 14% de
umidade; (b) mirxdme de 2% de impurezas na peneira de Smm; (o) maxime de 6% de grios ardides, mofades,
ou brotades: (d) masdmo de 12% de grics quebrados. partides ou chocos.
Para efeito d= definigio dos termos de classificagdo, serio observados os conceitos definidos nas “dispesigdes
gerais” da Portaria 645, de & de novembro de 1976, do Ministério da Agricultura, & na Portaria Complementar
11, de 12 de abril de 1996,
Ma sventualidade de serem impostas restrigdes i comercializagdo de milhe, de naturesa sanit@nia ouw
fitogenética, em virtude de decizic oficial divulgada por auteridade competente. tais restrigdes serdo
aplicaveis is especificagies referidas mests ikem.

1. Cotagio
Feais por 60 quilos lignides, com duas casas decimais.

3. Variagio minima de apregoagic
F20.01 [um centavo de real) por 60 quilos liguidos.

4. Oscilacio maxima didria
O limife de oscilagio serd fixado pela BM&F, por meio de Oficio Circular.
ABMEF poderi, a qualqner momente, alterar os limites de oscilagio. bem como sua aplicagio ass diverses
vencimentos.

m

. Unidade de negociacio
450 unidades de 60 guilos liguidos cada, correspondentes a 27 toneladas métricas de milho em pric a granel.

6. Meses de vencimento
Jansira, margs. maio. fulheo, setembro & novembro.

7. Nimero de vencimentos em aberto
Mo minimo sebe, conforme :.u?u:l::'s:.n:_;in: da Bolsa.

8. Data de vencimento e altimo dia de negociacio
Sétimo diaatil antericr 2o aldime dia aH] do més de vencimento. Messe dia, nio se admitirio aberhura de novas
posigdes vendidas nem operagies day brads.

9. Dia ukl
Considera-se dia ahl, para efeito deste contrato, o dia em gque hi prepio na BMUEF. Entretanto, para efeito de
liguidagio fmancsira, 3 gue o= referem oz itens 10, 11, 13.5 & 181, considerar-se-i diz atl o dia que, além de
haver pregio na BMEF, nio for feriade banciric na praga de Mova Iorque. EUA.

10. Day trade

Zao admitidas operagies day trade (compra e venda, no mesmo dia, da mesma quantidade de contratos para
a mesma data de vencimento), gue serio compenzadas, desde gue realizadas =m nome do mesmo cliente,
intermediadas pela mesma Corretora de Mercadorias « repistradas pelo mesmo Membro de Cumpm-s.an:_i-u ou
realizadas pele mesme Operador Especial 2 registradas pelo mesme Membro de Compenzagic. A liquidagio
financeira dessas operagdes serd realizada ne dia atil subsegiente, sendo os valeres apurados de acordo com
o item 11{z). observado, no qu= couber, o ﬂ.‘i:pn:?u no item 19

11. Ajuste diirio
As posigdes em aberto ao final de cada pregio serio ajustadas com base no prego de ajuste do dia, estabelecido
nio call de fechamento, conforme regras da Beolsa, com liquidacie financeirano dia atil subsegients, cbservado,
no que couber, o disposto no item 19,
O ajuste didrio serd caleulado de acordo com as seguintes formmulas:

a} ajuste das operagfes realizadas no dia
AD =(PR"—PO = 450xn (1
b ajuste das posigies em aberts no dia anterior
AD =(PR"-PE"™"|x 450xn (2}

onde:
AD = valor do ajuste diario;




1z

13

PA' = prego de ajuste do dia;

PO = prege da operagic;

n = numero de contratos;

paltl = prege de ajuste do dia anterior.

O valor do ajuste didrio, se positiva, serd creditado ao compradeor e debitado ao vendedeor. Caso o valor seja
negativa, serd debitade ao compradeor e creditade ac vendeder.

O ajuste didrio das posigies em aberto serd realizado até o dia anterior ao dia de alocagio do Aviso d= Enega.
descrito no them 131,

Ponto de entrega e base de referéncia de prego

O prego negociado na EMET tem como base de referéncia a praga de Campinas, . O milho pods ser entregue
em armazéns credenciados pela BMEF na praga de Campinas ¢ em cutres municipios, estados. Me segundo
casa, sofrera dedugic do custe de frete entre 0 municipio de Campinas e o local efetivo da entrega, conforme
tabela de fretes divulzada periodicamente pela Bolsa.

Condigdes de liguidagio no vencimento

Aliquidagio por entraga processar-se-d mediante 2 entrega fisica da mercaderia. O processo de snbrega inicia
com a apresentagio do Awviso de Entrega i EMEF, pelo cliente titular de posigies vendedeoras ou seu
substituto, e termina no dia da assinatura do “Termuo de Transferéncia” pelos clientes vendedor & comprador.
13.1. Periodo para z.pcr\eunl:ariin- do Aviso de Entrega

Oz clientes-vendedores, qus opfarem pelo ndc-encerramente de suzs posigde:s até o alkmo dia de

negociagdo, deverdo apressntar o Avisc de Entrega a BMEF, por imtermédio de sua Corrstora de

Mercaderiaz, a partir do ulime diaatil anterior ao mes de venciments até o pemiltime dia de negociagio.

2 Aviso de Enfrega deverd ser acompanhado dos seguintes dooumentos:

- declaragio d= propriedade da mercadoria, emitida pelo armazém,/ silo credenciade. em gue conste
gue a mercadoria esta livre e desembaragada de débitos e de onus de qualguer natureza, inclusive
de pendéncias de naturesa fiscal, confirmando estarem pagas as despesas de atmacenagem e coberta
amercadoria por apolice(s) de seguro, nos termeos exigidos pela BMEF, pelo praso minimo de 15 dias,
a contar da data de emissio do Aviso de Entrepa:;

- rpecibo de depdsito ou Hiule repressntative de depdsito do produto, smitido pe]u armazém silo
cradenciadeo, nos termos da legislagio aplicdvel:

- ordem de enfrera provisoria nominal 3 BAMEF, emitida pelo vendedor;

- Cerfificado de Qualidade & Peso, emitido por Supervisora de Qualidade de livre escolha do
vendedor, denfre aguelas credenciadas pela BME&F. Tal certificado deverd basear-se em amostra
retirada na entrada da mercadoria mo armaszém/silo, atestando que o milho esti em estrita
conformidade com ac especificagdes deste confrato.

13.2. Procedimentos de enfrega

a} Oz Awvizos de Enitega serio alecades no dia atil seguints ao de sua apresentagio 3 BMEF.

b} Os Avisos de Entrega serio dispendbilizados na sala de negociag@es, para escolha pelos clientes com
pcsci.r._;an compradora. A BMEF ofereceri os lotes constantes desses Avizos aos clientes-compradores,
seguindo 2 ordem de antiguidade das posictes - terdo prioridade o chientes cujas posigdes tenham
side abertas hi mais tempo. Mio havendo interessados pelo recebimento - no tode ocu em par-
te - a Bolsa determinari que ols) cliente(s)-comprador{ss) com als) posigio|Ses] mais antigals)

recebalm) a mercadoria.

c) Os clisntes-compradores que receberic o milho, deverdo, até as 10:00 do sepundo dia atil apés a
alocagio do Awiso de Entrega, enwiar 3 EM&F, por intermédico de suas Corretoras de Mercadorias,
as informagdes solicitadas para faturamento. Adicionalments, o vendedor deverd. de posse das
infermagdes relativas ao cliente-comprador definide pela BM&F, proceder 3 emissdo da nota fiscal
para entresa.

| E facultado aos clientes-compradores residentes & nio-residentes & aos clisntes-vendadores residen-
tes indicar terceiros para o recebimento ou a entrepa do milho. Messe cazo, agueles gue forem
indicados deverdo fornecer todas as informagdes para faturaments, aszuminde toda e gualgquer
Dbrlga.gic de ordem Snanceira, mercantl ouw tributiria, dentre oubras, decorrente ou relacionada a
este contrato, at sua lignidagie fmal. O comprador & o vendedor criginais permanecerio responsi-
veis por toedas as obrigagies dos terceiros por eles indicados, ate a liquidagio Enal do confrate. O
vendedor nio-residente deveri, obrigatoriamente, nomear um substituto, residente no Brasil a
guem seric fransferidos oz direitos e obrigagSes da enirega. O comprader nidc-residents podera
nomear um representante para providenciar o transporte & o embarque da mercadoria para

£,

:Apnrtagin e atendimento das eventuais exigéncias dos Grgdos pablicos competentes.

O milhe ohjeto de entrepa deverd ser depositado em armazéns, silos credenciados pela BMEF. O=
armazéns, silos credenciados serio ipualmente obrigados a confratar as coberturas de risco normal-
mente exigidas pela Bolsa, além de seguro de gqualidade da mercadoria.

L
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13.3. Liguidagio financeira no vencimento
O pagamento do valor de lguidagio fmanceira ne vencimento do contrate, relativa 3 entrega da
mercadoria, sera realizada pele comprador no tercsire dia 25l subsegiients 3 data de alocagio do Aviso
de Entrega. observado, no que couber. o disposto no item 19,
O valor de lignidagio peor contrato serd calculade de acordo com a seguinte formula:

o _lle—gxz] =)

R

cnde:
VL = valor de liguidagio fmanceira por contrato:
T = prege de zjuste do pregio anterior 3 data de alocagio do Aviso de Enfrega ao comprader:;
F = peso brato do milhe entregue por contrato, expresso em guilogramas;
F = desconto de frete, divalzado pala BM&F, na hipotese de a entrega nio ocorrer na praga de Campinas.
Maentrega, serd admitida tolerincia de 2t 2% deuma unidade denegociagio (520kg). para mais ou para
menos, sendo o respeciive montante acrescido ac valor de liguidagio ou dele deduzide.
Cadacontrato serd formade emum 56 armassm  silo credenciado, onde 2 mearcadoria estiver d:pn::i.—a.da..
13.4. Procedimentos de transferéncia da mercadoria
A liguidagic por entrega devera ser cumprida via wansferéncia, do vendeder ao comprader, do
sEpaimbe:
a) produto objeto deste contrato;
b) Cédulas de Produto Fural cormrespondentes, a critéric exclusive da BMEF & nos termos por ela
estabelzcides;
c) titalos representativos do depdsite do produte-objeto deste contrate. a critéric exclusive da BMEF
e nos termos por ela estabelecidos.
Mo segundeo dizutl subseqitente 2 data de alesagis do Avise de Entrega, a BMEF informarid o armazém,
zilo credenciado dos dadeos do comprador. para fins de emissio da nota fiscal.
Deomprador poderd, atéas 12:00 do quarto dia atil subseqilents 3 data da alocagio do Avise de Entrega,
verificar aqualidade damercadoria, comunicando de imediato 3 BMEF qualguer discrepincia verificada.
Caso o comprador (i) nio se manifeste guante 3 qualidade da mercadoria ou (i) verifigue sua
conformidade. o milho serd a ele transferido. na mesma data, por meio de assinahara, pelas Corretoras
representantes do vendedor & do comprador, do correspondente Termo de Transfergncia, emitido pela
BAM&F com base nos documentos que acompanham o Avise de Entrega.
13.5. Arbitramento
Em caso de discordancia quanto i qualidade da mercadoria, o comprador poderd solicitar sua anilise,
a suas expensas, por uma Supervisora de Qualidade credenciada pela BM&F. O nove laudo serd
entregue pela Supervisora de Qualidade ate o sé%me dia atil subsegiiente 2 data de alocagio do Avizo
de Enfrega. Em caso de divergéncia entre as avaliagies existentes, a BMEF sclicitard um terceiro laudo,
que serd vinoulante para as partes.
Caso ocorra qualguer discordancia, a guidagic deverd ccorrer na data de apresentagio do laude
defmitive. Com base no resultade desse laudo, 2 BMEF podera, ainda, impor sang@es ao vendedor, sem
prejuize de sua eventual respensabilizagio pelos danos ou despesas decorrentes de sua conduta.
13.6. Recebimento do valor da mercadoria pelo vendedor
Ao receber o Termo de Transferénciz assinado pelas partes, a BMEF creditard o valor de liquidagio
financeira ao vendedor, no mesmeo dia, e dard o confrato por liguidado.
13.7. Outras condigfes
Caseo a legislagio em vigor estabelega 2 mcidéncia de ICMS, seu valor devera ser acrescide ao valer de
liguidagis, para efeito de faturamentc. MNic serd permitido o repasse de crédito de ICMS nas sntregas
de milho 2m que comprader & vendedor ectejam estabelacidos no mesmo Estado da Federagio, 2 menes
que a legislacic do ICMS o exija.
A BMEF emibird certificade em que constara tipo de produto sntregue, quantidade e valor de liguidagio
financeira (anexado de copia do Certificado de Qualidade e Peso), gue serd utilizade, guando for o caso,
pelo representante legal do comprador nio-residents na c'bte-:m:_iu dos registros de venda e de exporta-
gic. conforme exigide pela SECEX.
14 Oprzagﬁes ex-pif
Seric permitidas operagdes ox-pii até o dia 0l imediataments anterior ao primeiro dia do perdodo previsto
para apressntagio do Aviso de Entrega, desde que atendidas as condigbes estabelacidas pela BM&F. Essas
cperagdes serio divulgadas pela Bolsa, mas nio serio submetidas 3 mterferéncia do mercado.
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Hadgers

Produtores, cooperativas, cerealistas, indistrias processadoras demilheo, suinocultores, avicultores, pecuaristas
confinadores, importadores e exportadores de milhe, bem como formecedores de insumos & sguipamentos
agricolas ligados a0 mercado de milho.

Margem de garantia

Valor por contrato, com redugio de 20% para hedgers, alterdvel 2 qualguer momento, a critéric da Belsa.

A margern serd devida ne dia atl subsaqgiente a0 de abertura da posicio. No caso de clisntes nio-residentes,
se o dia @il subsegiients for feriade bancario em Mova lorque, a margem serd devida no primeire dia, apés o
de abertura da posigio. em que nio for feriade banciric naguela praga.

Guando o atendimento da exipencia de margem for feito em dinheiro, deverd ser observado, no gue couber,
o disposto no jtemn 19,

Ativos aceitos como margem
Para residentes, dinheiro, ouro, cotas do Pundo dos Intermediirios Financeiros (FIF) e, mediante autorizacio
prévia da Belsa, titules pablicos federats, fitulos privados, cartas de fianga, agdes e cotas de fundos :F:n:]'.:.lic
de investimento em agdes. Para ndo-residentes, dalares dos Estados Unidos e, mediants antorizagio prévia da
BXMI&F. titulos do governo dos Estados Unidos (T-Bonds, T-Notes e T-Eills).
Custos operacionais
* Taxa operacional bisica
Operagio normal: 0.30%; day frads 0,07%.
A taxa operacional basica, sujeita a valor minime estabelecido pela Bolsa, serd calculada sobre o prego de
ajuste do dia anterior do segundo vencimento em abearto.

Taxa de liquidacio por entrega

0.45% sobre o w de hignidagio financeira no vencimento.

Taxas da Bolsa (emolumentos e fundos)

£.32% da taxa cperacicnal basica = da taxa de liguidagio per entrega. gquando houwver.

Taxa de registro

Valor fine divulgado pela BAEF.

Oz Socics Efetivos pagario no maximo 73% da taxa operacional basica e da taxa d= liquidagio por entreza =

75% das tawas de registro & da Bolsa.

16.1. Data de pagamento

a} Astaxas operacional bisica. da Belsa e de registo serio devidas no dia 24l seguinte ao da operagio,
observado, no que couber. o disposto no item 19

b) A taxa de liquidagic por entrega serd devida na data de liquidagio Enanceira no vencimento,
observado, no que couber. o disposto no ftem 19,

Forma de pagamento e recebimento dos valores relativos a liguidagio fimanceira

Aliguidagio financeira das operagdes day trads, de ajustes didrics. da liguidacgis financeira no vencimento, d=

depdsitos de margem em dinheiro e dos custos operacionais ndo expressos em reais serd realizada observando-

e o sesumbe:

i paracs clientes nio-residentes: em d dlares dos Estados Unidos da América, na praga de Nova Iorque, EUTA,
per meio do Banco Liquidante das operagdes da EME&F no Exterior, por ela indicado. A conversdo des
valores respectivos de lignidagio financeira, quando for o caso, serd feita pela Taxa de Cambio Referancial
BMEF, descrita no Anexo I deste contrato e relativa 2 uma data especifica, conforme a natureza do valor
a ser liguidadao. a saber:

a) nalignidagio de operagdes day frade a Taxa de Cimbio Referencial EMEF do dia da operagio:

b} na ligunidagio de ajuste didricc a Taxa de Cimbic Referencial BMEF do dia a gque o ajuste o= refere;

¢} naliguidagio financeira ne vencimente: a Taxa de Cimbio Referencial BM&F do diautl antericr ao dia
da liguidacio financeira;

d} na lignidagio dos custos operacicnais: a Taxa de Cimbic Referencial BMEF do dia da operagio:

ii. para os clientes residentes: em reais, de acordo com os procedimentos normais dos demais contratos da
BMEF ndo antorizados 3 negociagio pelos investidorss estrangeiros, observado o dispesto no item 9.

Normas complementares

Fazem parte integrante deste contrate o Anexo [ 2. no que couber, a legislagic em vigor as normas = o

procedimentos da BMEF, definidos em seus Estatutos Sociats, Fegulamento de Cperagies & Oficios Circula-

res, observadas, adicionalmente, az normas especificas das autoridades governamentais que possam afetar

o5 termos nele contides.

UL TIMA ATUALIZACAC: OFICIO CIRCULAR 123001 -D4G, DE 15/40/2001
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