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RESUMO

PEREIRA, Leonel Molero. Modelo de formacdo de precos de commodities agricolas
aplicado ao mercado de acucar e alcool. 2009. 209 p. Tese (Doutorado) —
Faculdade de Economia, Administragdo e Contabilidade, Universidade de Sao

Paulo, Sdo Paulo, 2009.

O problema estudado nesta tese foi a formacdo de pregcos de commodities agricolas
relacionadas com a produgdo de bioenergia. A possibilidade de substiuicdo de combustiveis
fosseis, derivados do petroleo, por alternativas renovaveis, como o etanol proveniente da
cana-de-aglcar, inseriu um novo contexto no mercado de commodities. O objetivo principal
desta tese foi propor um modelo de formacdo de precos que levasse em consideragdo o
conceito de commodities agricolas como componentes da matriz energética e aplica-lo ao
mercado brasileiro de acucar e alcool. Para a especificagdo do modelo, foram elaboradas
premissas que tém base na interdependéncia de precos com o petroleo, na Teoria de
Estocagem, na sazonalidade das safras e na volatilidade do mercado. A volatilidade foi
considerada no estudo porque, em periodos de turbuléncia econdmica, os investidores buscam
o mercado de commodities para proteger o valor real do capital. Para elaborar e testar o
modelo, a pesquisa foi dividida em quatro partes interrelacionadas. A primeira consistiu na
analise de outros modelos da literatura e dos processos estocasticos descritos pelas variaveis
que compdem os precos das commodities. A segunda parte consistiu na elaboragdo das
premissas, dispostas na forma de hipdteses, que foram testadas com dados do mercado futuro
de acucar e alcool da BM&FBOVESPA e com precos do mercado agricola divulgados pelo
CEPEA. A amostra analisada compreendeu o periodo de 2 de janeiro de 2002 a 30 de junho
de 2008. Nesta etapa foram utilizados, entre outros métodos, testes estatisticos de
significancia de coeficientes de regressdes multivaridadas pelo Método dos Minimos
Quadrados. Os resultados dos testes indicaram que o actcar Granger causa os pregos do
etanol, confirmaram a presenca de backwardation forte nas séries de precos, confirmaram
também que os precos do petrdleo antecipam informagdes sobre a tendéncia dos precos do
acucar, com defasagem de um més. Além desses resultados, confirmou-se a presenga de
sazonalidade e, verificou-se, de forma ndo conclusiva, uma relacdo positiva entre a
volatilidade dos mercados e os precos do agucar. Na terceira parte da pesquisa, o modelo foi
especificado em um sistema de trés equagdes na forma de espago de estado, cujos parametros

foram estimados por meio do filtro de Kalman. Na quarta e ultima parte da pesquisa, foram
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geradas séries de previsdo n passos a frente utilizando os pardmetros estimados e os resultados
confrontados com os precos observados do agucar no mercado a vista. Medidas de erros de
previsao foram calculadas e comparadas com as de um outro modelo na literatura, adequado
ao mercado de brasileiro agucar — o modelo de dois fatores. Verificou-se que o modelo
proposto ¢ estatisticamente superior, em termos de previsdo, ao modelo de dois fatores, no
nivel de 1% de significancia. Verificou-se também que, quanto maior o horizonte de previsao,
maior ¢ o ganho de informagdo relativo do modelo proposto. A redugdo percentual de erros
foi superior a 10%, quando analisada a previsdo de trés meses a frente. Portanto, foi possivel
concluir que o modelo, que incorpora a interdependéncia do petrdleo na formacao de pregos
de commodities relacionadas a produgdo de biocombustiveis, ¢ melhor, em termos de
previsdo, do que um outro modelo sugerido na literatura que ndo leva essa premissa em
considerac¢do, quando aplicado ao mercado brasileiro de acgticar. Os resultados da pesquisa

podem ter aplicagdo pragmatica em Administracdo de Empresas do setor sucroalcooleiro e na

formagao de pregos no mercado de derivativos de commodities agricolas.

Palavras-chave: acucar, etanol, bioenergia, formagdo de pregos, biocombustiveis,

commodities agricolas, mercado futuro de agucar.
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ABSTRACT

PEREIRA, Leonel Molero. Agricultural commodity pricing model applied to the sugar
and ethanol markets. 2009. 209 p. Thesis (Doctoral) — Faculdade de Economia,
Administragao ¢ Contabilidade, Universidade de Sao Paulo, Sdao Paulo, 2009.

The problem addressed by this thesis is the formation of prices of agricultural commodities
related to bioenergy production. The possibility of substituting renewable alternatives, such
as ethanol derived from sugar cane, for fossil fuels derived from petroleum has brought a new
dimension to commodity markets. The primary objective of this thesis is to propose a pricing
model which takes into account the concept of agricultural commodities as components of the
energy matrix and to apply it to the Brazilian sugar and ethanol markets. The bases of the
premises used to build this model were oil-price interdependence, inventory theory, harvest
seasonality, and market volatility. Volatility was considered in the study because, in times of
economic turbulence, investors turn to the commodities market to protect the real value of
their capital. Four interrelated research tasks were undertaken to develop and test the model.
The first step consisted of a literature analysis of other models and the stochastic processes to
which variables that influence commodity prices are subject. The second part consisted of the
elaboration of presumptions in the form of hypotheses which were tested using data from the
BM&FBOVEPSA sugar and ethanol futures markets and agricultural prices published by
CEPEA, with the test period being from January 2, 2002, to June 30, 2008.  This step
employed, among other methods, tests of stastical significance with multivariate regressions
using the method of least squares. The test results indicated that sugar Granger causes
ethanol prices, that strong backwardation exists in the price series, and that petroleum prices
are predictive of sugar price patterns, with a one-month lag. In addition, the results
confirmed the influence of seasonality and pointed, albeit somewhat inconclusively, to a
positive relationship between market volatility and sugar prices. In the third step of the study,
a model was defined using a system of three equations in state space form with parameters
estimated using Kalman filtering. The fourth and last stage of the research generated series
projections n steps forward using the estimated parameters, and the results were compared to
sugar prices observed in the market. Measures of predictive error were calculated and
compared with those of another model cited in literature as applicable to the Brazilian sugar
market — the two-factor model. The proposed model proved itself to be statistically superior,

in terms of predictiveness, to the two-factor model, at the level of 1% significance. Moreover,



its predictive superiority rose as the period of time analyzed increased. The error reduction
in percentage terms was greater than 10% over a forward-looking period of three months.
Therefore, it is possible to conclude, in the context of the Brazilian sugar market, that this
model, which incorporates petroleum interdependence in the formation of prices of
commodities related to biofuel production, is better, in terms of predictive power, than
another model cited in literature that does not take this premise into consideration. The
results of this research can be applied in the management of sugar-alcohol companies and in

the formation of derivatives prices in the agricultural commodities market.

Keywords: sugar, ethanol, bioenergy, pricing, biofuels, agricultural commodities, sugar

futures market.
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1 PROBLEMA DE PESQUISA

Little people discuss other people.
Average people discuss events.
Big people discuss ideas.

(Rudolf Emil Kalman, 1985)

1.1 Introducao

A humanidade passa por um processo de evolugdo constante, que consiste em superar as
provacgdes impostas por ela mesma. A ciéncia permitiu ao homem conter a evolugdo de
doengas, produzir nutrientes em larga escala, construir moradias seguras e confortaveis, criar
transportes rapidos e sistemas de comunicagdo instantanea, recursos que ampliaram a

longevidade e a qualidade da vida no planeta.

Como consequéncia desse processo evolutivo, uma parcela da populacdo passou a ter acesso
aos beneficios da vida moderna, e milhdes de individuos passaram a exercer um novo padrao
de consumo. Para abastecer esse neocontingente, houve um aumento na demanda por

infraestrutura, produtos, servicos e, consequentemente, por insumos ¢ energia.

Com o passar dos anos, 0 aumento no consumo sem um reciproco aumento na produgdo
provocou redugdo nos niveis globais dos estoques de matérias-primas ¢ alta generalizada nos
precos das commodities. Além disso, a provavel escassez de alguns recursos nio renovaveis,
como o petroleo, levou a discussdo sobre a adocdo de substitutos. O petrdleo ainda consiste
em uma fonte de energia relativamente de baixo custo, mas, & medida que aumenta a
dificuldade de exploragdo e producido de combustiveis de origem fossil, surge a necessidade

de propor alternativas ndo esgotaveis.

Algumas outras fontes alternativas de energia foram exploradas com sucesso, como € o caso
da energia nuclear, hidrelétrica, edlica ou solar. Porém, devido a restricio dos recursos
naturais ou tecnologicos, essas fontes talvez ndo sejam suficientes para substituir toda a

energia fornecida pelo petréleo e para atender o aumento na demanda. Nesse contexto, a



fotossintese das plantas surge como alternativa renovavel de captacdo de energia que pode ser

armazenada na forma de biocombustiveis ou agrocombustiveis.

A partir do momento em que as oleaginosas se tornaram economicamente viaveis para serem
utilizadas como biodiesel — ou a cana-de-agucar, para substituir a gasolina na forma de etanol
— surge uma nova interpretacdo para as condigdoes da formacdo dos precos das commodities
agricolas que, antes destinadas apenas a alimenta¢do, se tornaram componentes relevantes da
matriz energética. E dentro desse contexto que foi desenvolvida a presente pesquisa sobre a
formagao dos precos de commodities, levando em consideragdo o fato de que os produtos
agricolas passaram a fazer parte da matriz energética e sugerindo uma provavel relacdo de

interdependéncia na formacao de pregos das commodities com o petréleo.

Essa nova interpretacdo levou a discussdo, no presente trabalho, dos modelos anteriores de
formagdo de precos de commodities disponiveis na bibliografia e a sugestio de um novo

modelo, mais adequado ao contexto atual.

1.2 A Situacao Problema e Objetivos de Pesquisa

A formagao de precos de ativos ¢ um tema de pesquisa recorrente nos estudos em
Administragdo de Empresas. Os estudos sobre a trajetéria dos pregos de ativos, em sua
maioria, t€m o intuito de tentar antecipar informacdes sobre a formacdo dos pregos,
permitindo que os participantes do mercado possam posicionar-se estrategicamente, com o
objetivo de maximizarem o valor esperado do fluxo de caixa em relagdo aos pregos do ativo.
A previsdo dos pregos de um determinado ativo depende do estudo de processos estocasticos
e de varidveis exdgenas, que pode resultar na elaboragdo de um modelo que descreva a

trajetoria dos pregos e que seja a0 mesmo tempo parcimonioso.

Quando estudos sobre formagdo de precos sdo aplicados ao mercado de commodities, o
pesquisador enfrenta um contexto um pouco diferente dos estudos aplicados ao mercado de
ativos financeiros. Isso ocorre porque o mercado de commodities possui caracteristicas
peculiares, que fazem com que o pesquisador tenha de, além de estudar os processos
tradicionais de formacdo de pregos, levar em consideragdo conceitos caracteristicos do

mercado de commodities, como a teoria da estocagem, a teoria de paridade de precos, os



precos no mercado de derivativos de commodities e as distor¢cdes de observagdo do preco a

vista das commodities fisicas, dentre outras caracteristicas desse mercado.

A formagao dos precos a vista das commodities depende da localidade onde estas sao
negociadas, envolve entrega fisica e incorpora custos de frete e armazenagem. Os pregos a
vista de commodities publicamente divulgados sdo médias dos precos negociados em
localidades diferentes, podendo haver distor¢des na observagdo dessa variavel. Por isso, a
presente pesquisa utiliza técnicas estatisticas que permitem a estimagdo dos parametros do
modelo proposto que descreva a trajetoria da variavel preco a vista da commodity, tratando-a

como variavel nao observavel.

O objetivo da pesquisa ¢ propor um modelo de formac¢ao de precos de commodities que
seja aplicavel ao mercado de commodities agricolas, levando em consideragdo, além dos
conceitos propostos na literatura, a premissa relevante do atual contexto no qual as
commodities agricolas estdo inseridas, como componentes da matriz energética. O modelo
proposto foi aplicado e testado para o mercado brasileiro de agtcar, por ser esta a principal

commodity agricola brasileira dentro do conceito de energia renovavel.

Para atingir o objetivo principal, a pesquisa foi dividida em quatro partes inter-relacionadas:

a) componentes do modelo: essa secdo foi elaborada por meio de pesquisa de fontes de
origem secunddria, com o intuito de tentar identificar todas as varidveis que possam
integrar o modelo pelo estudo de: modelos sugeridos anteriormente por outros autores,
caracteristicas dos mercados a vista e de derivativos de commodities, fendmenos
decorrentes da teoria da estocagem — como o retorno de conveniéncia ¢ o
backwardation, processos estocasticos aos quais os precos de commodities possam
estar sujeitos e processos de estimacdo de parametros adequados a modelos dessa

natureza;

b) premissas do modelo: o modelo proposto foi elaborado a partir de premissas que tém
base no conceito de commodity, como componentes da matriz energética, da influéncia
da volatilidade do mercado na formagao dos precos, sazonalidade, dentre outras. As
premissas foram verificadas por meio de testes estatisticos de hipoteses, antes da

efetiva implementagao no modelo;
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c) especificacio do modelo: nesta parte, o modelo de formagdo de precos de
commodities foi especificado em um sistema de equacdes na forma de espago de
estado, identificando isoladamente os processos estocasticos de cada uma das

variaveis que compoem o modelo;

d) aplicacdo do modelo: o modelo foi aplicado ao mercado de agucar no Brasil, cujos
parametros foram estimados por meio do filtro de Kalman, levando em consideragao
premissas previamente testadas. Além disso, um outro modelo disponivel na literatura
foi implementado e comparado em termos de capacidade de previsdo. Discutidos os

resultados, conclusdes foram inferidas a partir deles.

1.3 Justificativa da Pesquisa

Os pregos das commodities t€m sido tema relevante de discuss@o em ambito mundial, tanto no
ambiente académico, quanto nos ambientes politico e empresarial. A redug¢ao dos estoques
globais de commodities, provocada pelo crescimento econdomico de paises como China e
india, e a volatilidade nos precos do barril do petréleo tém feito com que as fontes de energia
renovaveis provenientes de commodities agricolas sejam tOpico relevante no atual cenario

econdmico.

A volatilidade nos precos das commodities, os biocombustiveis e a possibilidade de falta de
alimentos, principalmente para os paises pobres, geraram debates em organismos
internacionais, como a ONU, Organiza¢do das Nagdes Unidas. Os defensores do uso de
biocombustiveis afirmam que os produtos de origem vegetal podem sequestrar carbono da
atmosfera e reduzir os efeitos do aquecimento global. Por outro lado, os criticos dos
biocombustiveis afirmam que o uso de produtos agricolas como fonte de energia pode tornar
os alimentos menos acessiveis para os paises pobres. Além disso, afirmam que a ampliacao da
area plantada com destino a produ¢do de biocombustiveis pode acelerar o desmatamento de

florestas tropicais.

Os defensores da cana-de-agtcar, representados no Brasil pela Unido da Industria de Cana-de-
acucar (UNICA, 2008), afirmam que o potencial energético dessa cultura permite, com apenas

1% da érea agriculturdvel no Brasil, substituir 50% das necessidades de combustiveis
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destinados a veiculos leves. Em estudos recentes, a Empresa de Pesquisa Energética (EPE,
2008) apresentou a cana-de-agicar como a segunda fonte de energia primaria no Brasil,
medida em termos de toneladas equivalentes de petroleo, superando até mesmo a participagao
da energia hidrdulica. Os produtos derivados da cana, entre eles o etanol e o bagaco,
ampliaram, de 14,5% em 2006 para 16% em 2007, sua participacdo na matriz energética

brasileira, segundo dados preliminares da EPE (2008).

Além do uso como biocombustivel, as commodities tém sido utilizadas, no mercado
financeiro, como instrumento de protegdo de valor do capital. Em situagdes de crise e
inflagdo, os investidores buscam alternativas que permitam a manuten¢do do valor real do
capital, dentre elas o mercado futuro de commodities. Uma das caracteristicas das
commodities, segundo Geman (2005:1), ¢ a manutencdo do valor relativo do capital em
qualquer moeda. A turbuléncia provocada pela volatilidade no mercado financeiro leva a uma

migragdo dos fluxos de liquidez para esses mercados.

Dentro desse novo cenério mundial, surge a necessidade do desenvolvimento de um modelo
de formagdo de precos de commodities que incorpore, além das premissas sugeridas nos
trabalhos anteriores, componentes que passaram a interferir no processo de formagdo dos

precos desses ativos.

14 Metodologia de Pesquisa

O presente trabalho possui caracteristicas que Cooper e Schindler (2003:48) definem como
movimento duplo do pensamento cientifico, integrando pensamentos indutivos com
dedutivos por meio de testes de hipoteses. As hipodteses de pesquisas sdo apresentadas
detalhadamente no quarto capitulo, dedicado exclusivamente a explanacdo da metodologia

adotada na pesquisa.

O pensamento dedutivo consiste em chegar a uma conclusdo a partir da verificagdo de
premissas previamente elaboradas. Uma deducdo ¢ valida desde que seja impossivel que a
conclusdo seja falsa se as premissas forem verdadeiras. O pensamento indutivo permite ao

pesquisador fazer inferéncias e generalizagdes sobre o todo a partir da observagdo de
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particularidades. O pensamento cientifico, segundo Cooper e Schindler (2003:46), ¢ definido

da seguinte forma:

Os estilos de pensamento associados ao método cientifico sdo geralmente mencionados como
meios importantes para assegurar a verdade, embora essa verdade possa ndo ser permanente nem
duradoura.

Em relacdo a abordagem epistemoldgica, o método adotado ¢ empirico-analitico. Segundo

Martins (1994:26), abordagens empirico-analiticas:

(...) sdo abordagens que apresentam em comum a utilizacdo de técnicas de coleta, tratamento e
analise de dados marcadamente quantitativas. Privilegiam estudos praticos. Suas propostas tém
carater técnico, restaurador ¢ incrementalista. Tém forte preocupagdo com a relagdo causal entre as
varidveis. A validagdo da prova cientifica ¢ buscada através de teste dos instrumentos, graus de
significancia e sistematizagdo das defini¢des operacionais.

1.5 Questao da Originalidade

Um tema de pesquisa, segundo Martins (1994:20) deve ser original, importante e viavel.
Segundo o autor, em um tema original, existe a possibilidade de encontrar novos resultados, é

um trabalho de pesquisa que demonstra avango na area de estudo a que se dedica.

A abordagem feita neste trabalho considera as commodities agricolas como componente da
matriz energética e utiliza esse conceito como premissa fundamental do modelo de formagao
de precos. Essa ¢ considerada a principal contribui¢ao deste estudo ao conhecimento

cientifico.

Nao foi encontrada na bibliografia, tanto nacional como internacional, trabalhos que
considerassem explicitamente esse tipo de conceito na formagao de precos de commodities. A
vantagem que este estudo tem em relagdo aos anteriores ¢ o fato de os biocombustiveis,
apesar de serem explorados hd muitos anos como fonte alternativa de energia, terem se
tornado apenas recentemente tema internacionalmente relevante na substituicdo dos derivados

de petrdleo e da relagdo deste com a formacao global nos precos de commodities.

As principais pesquisas desenvolvidas sobre esse assunto estdo predominantemente

concentradas, em termos relativos de importancia por quantidade de citagdes, em
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pesquisadores relacionados com o Professor Eduardo Schwartz, na Universidade da
California. Além desse nucleo de pesquisas, a Professora Hélyette Geman, da cadeira de
Finangas da Universidade de Paris, e os pesquisadores relacionados a ela também se tornaram

uma importante fonte de trabalhos académicos sobre o assunto.

No Brasil, os principais estudos académicos de formacgdo de precos de commodities sdo
gerados por pesquisadores da ESALQ-USP, Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz
da Universidade de Sao Paulo. Alguns outros trabalhos relacionados ao tema foram escritos
por académicos de Economia na PUC-RJ, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro,
mas apenas questionando os processos de estimacdo aplicados aos modelos preexistentes na

literatura. Nao foram encontrados trabalhos nacionais com abordagens similares a esta.

Além da questdo sobre a matriz energética, ndo foram encontrados trabalhos que
considerassem, como variavel de entrada do modelo, a volatilidade do mercado de agdes para
identificar o efeito das turbuléncias do mercado financeiro na trajetéria de precos de

commodities.

O presente estudo, além disso, apresenta o modelo em forma de equagdes de espaco de
estado, utilizando o processo de estimacdo de parametros do filtro de Kalman. O filtro de
Kalman, ferramenta ja conhecida na estimagdo de modelos de commodities, ¢ mais abrangente
em termos de resultados do que os modelos autorregressivos mais difundidos, como os

modelos vetoriais € ARIMA.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Introducio

r

Os modelos de formacgao de pregos de commodities envolvem multiplos conceitos teéricos. E
dificil, para o pesquisador, estudar esse mercado de forma especifica, abordando apenas um
ou outro conceito isoladamente, sem correr o risco de ser omisso. Por isso, tentou-se aqui
tratar o tema com uma abrangéncia minima necessdria, desenvolvendo os conceitos

imprescindiveis com maior profundidade.

A fundamentagao tedrica foi organizada em quatro grupos complementares. Apesar de serem
tratados separadamente, os conceitos tedricos possuem igual importancia no desenvolvimento
do modelo de formacgao de precos de commodities, objetivo central do presente estudo. O

trabalho de revisdo da teoria foi dividido conforme a seguinte estrutura:

a) conceitos fundamentais: nessa parte procurou-se abordar as caracteristicas dos

mercados de commodities e os papéis de seus participantes;

b) teoria da estocagem: foram abordadas as regras que regem a estrutura de precos

peculiar aos mercados a vista e futuro de commodities;

c) processos estocasticos: nessa etapa foram abordados os modelos que descrevem a

trajetoria dos preg¢os no tempo;

d) modelagem dos precos: nessa etapa foi apresentada a evolu¢do dos modelos de
formacdo de precos de commodities, desde os trabalhos seminais, até as recentes

abordagens sobre o assunto.
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2.2 Conceitos Fundamentais do Mercado de Commodities

221 Definicio de Commodity

De acordo com Kaldor (1939:3), Copeland e Weston (1988:302) e Geman (2005:1),
commodity pode ser definida como um ativo fisico que possui caracteristicas padronizadas,
de ampla negociacdo em diversas localidades, que pode ser transportado e armazenado por

um longo periodo de tempo.

Commodity ainda pode ser definida como um tipo de produto no qual ndo ha diferengas
qualitativas entre os mercados onde ¢ negociado, ou seja, entre negdcios de um mesmo
produto em mercados diferentes, ndo existe preferéncia, em termos de qualidade, por parte
dos compradores do produto. Copeland e Weston (1988:302), porém, afirmam que pode haver
pequenas diferencas de qualidade entre cada lote negociado, essas diferencas devem estar

dentro de limites aceitaveis e previamente especificados em contratos de fornecimento.

Ainda sobre a definicdo da terminologia — de acordo com Geman (2005:1), o termo
commodity pode ser atribuido a um bem de consumo cuja escassez, na forma de exaustdo na
extragdo, ou na reducdo de estoques globais, causard um impacto no prego em ambito
mundial. A autora define ainda que, dadas as volatilidades das diferentes moedas no mundo,
uma commodity terd o mesmo valor em termos relativos, nas diferentes moedas, podendo ser

utilizada como referéncia de valor.

E comum que a terminologia commodity seja atribuida aos insumos, ou matérias-primas. Isso
ocorre porque os insumos ainda nao foram industrialmente transformados, o que facilita a
padronizagdo. Quando um produto sofre transformacdo na industria, ganha caracteristicas

particulares que o distinguem, dificultando a padronizagdo e a negociagdo em larga escala.

Copeland e Weston (1988:302) sugerem que commodity € um ativo cuja padronizacdo permite
a execu¢do de maior numero de negociacdes, o que favorece a liquidez. Em mercados

organizados, como as bolsas de valores, ¢ importante que as modalidades de ativos



17

negociadas permitam a presenga de liquidez, que, nesse caso, pode ser entendida como a
facilidade de entrar e sair de uma posi¢ao, comprada ou vendida, com rapidez e facilidade. Se
um determinado agente do mercado estd em uma posicdo comprada em determinado ativo, ele
conseguird, em um mercado liquido, sair da posi¢cdo rapidamente, vendendo seu ativo. Uma
condicdo necessaria para a presenga de liquidez em mercados organizados ¢ a padronizacao,
que permite agilidade nas negociagdes, partindo-se da premissa de que as contrapartes

envolvidas na operacdo saibam previamente as caracteristicas da mercadoria negociada.

A commodity, para permitir liquidez nas negociacdes em um mercado organizado, deve

possuir simultaneamente, segundo Kaldor (1939:3), uma série de atributos, descritos a seguir:

a) o ativo deve ser totalmente padronizado em suas caracteristicas;

b) deve ser um bem de demanda generalizada;

¢) deve ser um bem ndo perecivel, ou seja, o ativo ndo deve perder valor com a mera

passagem do tempo;

d) o valor do ativo deve ser proporcional ao volume.

Kaldor (1939:3) salienta que hd apenas duas classes de ativos que satisfazem a condigao
necessaria para negociagdo em larga escala. A primeira classe sdo as commodities, negociadas
em mercados organizados; a segunda classe de ativos sdo os financeiros, como titulos e acdes,

que possuem, em grau maximo, todos os atributos acima descritos.

As commodities podem ser negociadas em diferentes tipos de mercados: no mercado a vista,
que envolve entrega fisica imediata da mercadoria, ou ser negociada como referéncia nos
mercados derivativos. Na sec¢do seguinte ¢ feita uma breve descricdo dos tipos de mercados

onde as commodities sdo negociadas.
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2.2.2 Mercado a Vista, Termo e Futuro

Um produto fisico padronizado deve sempre ser negociado no mercado a vista, segundo
Geman (2005:1). O mercado a vista ¢ a negociacdo de compra ¢ venda de um determinado
ativo com entrega imediata. No caso dos ativos financeiros, esse processo ocorre de forma
simples e agil, pois eles sdo escriturais e a liquidagdo ocorre em curtissimos espagos de

tempo.

Com commodities, a negociacdo a vista ¢ um pouco menos trivial. A liquidacdo de uma
operacdo a vista com commodities envolve a entrega fisica do produto, documentagdo para
transporte, contratacdo de frete, logistica na estocagem, seguros e, no caso de exportacdo,
procedimentos aduaneiros. Além disso, para que a entrega fisica da mercadoria ocorra, ¢é
necessario que o produtor tenha disponibilidade de estoque, no volume, no local ¢ na
qualidade exigidas pelo comprador. Por esses motivos, na negociacdo a vista no mercado de
commodities, sempre havera uma defasagem minima entre 0 momento de negociacdo e a

entrega efetiva da mercadoria.

Geman (2005:3) explica que os custos de frete, de logistica e de seguros, podem ser
assumidos pelo comprador ou pelo vendedor. A venda ¢é classificada como FOB (Free on
Board) se o comprador arcar com as despesas de frete e seguro. Se o custo da entrega for
responsabilidade do vendedor, ¢ classificada como CIF (Cost, Insurance and Freight). Essas
terminologias, comuns no comércio internacional, também sdo utilizadas no mercado

doméstico de commodities fisicas.

A entrega da commodity, como explicado anteriormente, depende da disponibilidade dos
estoques ¢ de uma relacio de fornecimento entre o produtor vendedor e a industria
compradora da mercadoria. O fornecimento de commodity ¢ a etapa inicial na cadeia

produtiva e a escassez de estoques pode provocar a interrupgao desse processo.

Durante a negociacdo, o comprador da industria sempre deseja pagar o menor prego possivel,
para ampliar suas margens, em contrapartida, depende do fornecimento continuo para manter
sua atividade. O produtor vendedor, por outro lado, deseja obter o maior pre¢o possivel por
sua mercadoria. Se o mercado fornecedor em questdo nao for monopolista e se a commodity

for armazenavel, o produtor pode aguardar para obter o melhor prego de venda, retendo o
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fornecimento. Essa estratégia sera eficiente apenas se o incremento nos pregos for superior ao
custo marginal de armazenagem. Pindyck e Rubinfeld (1994:337) explicam que o poder
monopolista ocorre apenas quando o vendedor tem a habilidade de incrementar os precos
acima de seu custo marginal. Em um mercado competitivo de commodity, isso ndo ocorrera se
o comprador tiver a op¢do de comprar de outros fornecedores. Em consequéncia do
descompasso nas necessidades entre compradores e vendedores, o mercado a vista de
commodities favorece a presenca de intermediarios, ou tradings, que facilitam a negociagdo e

a entrega fisica, entre a induUstria e os produtores de commodities, evitando a interrup¢ao no

fornecimento.

As commodities negociaveis podem ser provenientes do agronegécio, como ¢ o caso da soja,
milho, algodao, actcar e alcool, ou provenientes da atividade de extrag¢do, como no caso do
petréleo, gas, minério de ferro, metais ndo ferrosos e minerais ndo metalicos. O que diferencia
o mercado extrativista, das commodities provenientes do agronegécio, ¢ o fato de estas
possuirem sazonalidade, devido aos periodos de safra e entressafra. A sazonalidade na

producdo das commodities agricolas dificulta a adequacdo temporal do fornecimento do

agronegocio as necessidades da demanda na industria.

Marques e Mello (1999:7) sugerem que essa relacio de interdependéncia entre os
fornecedores e compradores de commodities fisicas favorece a adocdo de contratos de
fornecimento entre os membros da cadeia produtiva, o que representa uma vantagem nao so
para o comprador, pois mantém a continuidade no fornecimento, mas também para o

vendedor, pois garante a venda da mercadoria.

Os contratos de fornecimento sdo comuns em negociagdes com commodities de agronegocio.
Eles estabelecem a data, as caracteristicas da mercadoria e o volume negociado. No contrato
também pode ser estipulado antecipadamente o preco que serd pago pela mercadoria na
entrega futura, definido como preco a termo. O contrato de fornecimento € o primeiro passo
para a introdugdo dos participantes do mercado de commodities nos contratos derivativos em

sua modalidade mais simples, que € o contrato a termo.

Um contrato a termo, segundo Hull (2006:3), “¢ um acordo de compra ou venda de um ativo
em uma data determinada por um prego determinado”. Comparado ao contrato spot, a

diferenga est4 no prazo de entrega do ativo fisico, que ocorre em data futura.
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O contrato a termo ¢ tipicamente negociado no mercado de balcfdo, também conhecido como
OTC (Over the Counter). Nesse mercado, os contratos a termo sdo negociados diretamente
entre as partes, as operacoes nao sao padronizadas e as contrapartes podem assumir o risco de
crédito da operagdo ou, alternativamente, contratar um seguro de crédito ou os servigos de

uma camara de liquidagao.

Em um contrato a termo ha duas partes envolvidas: o comprador, que assume 0 compromisso
de comprar o ativo fisico, com entrega em data futura e pagar por ele um preco
preestabelecido; e o vendedor, que se compromete em entregar a mercadoria na data

estabelecida.

No contrato a termo, as contrapartes assumem o risco de liquidacdo, que ¢ dividido em
liquidacao fisica e liquidagdo financeira. A liquidagdo fisica consiste na entrega da mercadoria
e a financeira, no pagamento pela mercadoria entregue. Em ambos os casos, pode ocorrer

inadimpléncia, tanto na liquidagao fisica, quanto na financeira.

No contrato a termo, a liquidagdo pode ser fisica ou por ajuste por diferenca. Na liquidagao
do tipo ajuste por diferenca, ndo ha entrega fisica da mercadoria, apenas liquidacdo financeira,
na qual as contrapartes acordam em pagar a diferenca entre o preco a termo e o preco de

mercado.

Algumas instituigdes divulgam o prego de mercado que serve como referéncia para as
liquidagdes de contratos por diferenga. No Brasil, entre as instituigdes mais referenciadas esta
o CEPEA, Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada — entidade criada por
docentes da ESALQ-USP.



O Quadro 1, a seguir, mostra algumas das mercadorias cujos precos sao divulgados pelo

CEPEA:
Quadro 1 - Indicadores de precos divulgados pelo CEPEA em 20/3/2008
Mercadoria Volume Valor de referéncia em R$ Periodicidade

Actcar Cristal Saco de 50kg 27,68 Diaria

Alcool Anidro Litro 0,83386 Semanal
Algodao Arroba 47,60613 Diaria
Café Arabica Saca de 60kg 242,73 Diaria
Milho Saca de 60kg 26,89 Diaria
Soja Saca de 60kg 42,04 Diaria
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FONTE: CEPEA (2008).

Mais padronizado do que o mercado a termo, o mercado futuro estd presente em mercados
organizados de bolsas. Os contratos futuros possuem, em sua maioria, um maior volume de
negociacdo do que o contrato a termo, portanto sdo mais liquidos, mais transparentes para as
partes envolvidas e publicamente divulgados, servindo como referéncia na formagdo de

precos.

O contrato futuro ¢ bastante similar ao termo. E também um acordo de compra e venda de
determinado ativo, com liquidagdo em data preestabelecida e a prego predeterminado. A
liquidacdo do contrato futuro também pode ser fisica ou por diferenca. Conforme Hull
(2006:6), nas negociacdes do mercado futuro, as contrapartes nao se conhecem, s3o andnimas,
porém as operacdes sdo publicamente divulgadas. Os contratos futuros sdo tipicamente
negociados em bolsa. No Brasil, a bolsa de maior expressdo na negociagdo de contratos
futuros ¢ a BM&FBOVESPA, Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros. Schouchana e

Miceli (2004:10) definem as caracteristicas do contrato futuro da seguinte maneira:

Nos contratos futuros, constam especificacdes de qualidade dos produtos negociados, cotagdo,
variagdo minima de apregoacdo, oscilagdio maxima diaria, unidade de negociacdo, meses de
vencimento, data de vencimento, local de formacdo do preco e de entrega da mercadoria, periodo e
procedimentos de entrega e retirada da mercadoria, liquidagdo financeira, arbitramento, ativos
aceitos como margens de garantia e custos operacionais. Os contratos futuros sdo padronizados, de
modo que, no pregdo, sejam negociados o preco ¢ a quantidade de contratos, uma vez que todos se
referem ao mesmo produto, mesmo local de entrega ¢ mesma quantidade por contrato.
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Os contratos futuros s3o padronizados nas bolsas em termos de: prazos, volumes,
caracteristicas do ativo, cotagdo em bolsa, ajustes didrios ¢ margens de garantia. A camara de
liquidacdo, para garantir a efetiva liquidagcdo das operagdes, exige depodsitos de garantia dos
participantes do mercado. No caso de qualquer uma das partes ndo honrar com suas
obrigagdes em relagdo ao contrato futuro, a camara de liquidacdo pode, arbitrariamente,

executar as garantias depositadas e liquidar a posi¢do do participante inadimplente.

Para reduzir os valores de depodsito de margem, as bolsas de valores adotaram o mecanismo
de ajustes diarios. Eles consistem nas liquida¢des financeiras das posi¢des pelo método de
ajuste por diferenca, ou seja, a camara de liquida¢do, com base nos precos de ajuste
divulgados pela bolsa, realiza o fluxo financeiro das posi¢des dos participantes, em relagdo as

oscilagdes de pregos dos contratos futuros de um dia para o outro.

De acordo com Schouchana e Miceli (2004:10), com a utilizacdo do mecanismo de ajuste
diario, a margem de garantia requerida para cobrir a liquidacdo financeira de um dia fica

muito menor do que se fosse exigida para cobrir o equivalente ao periodo integral do contrato.

A titulo de ilustracdo, na Tabela 1, a seguir, estdo os pregos de ajuste dos contratos futuros de
agucar. Na coluna a esquerda da tabela estdo os meses de vencimento dos contratos. A
segunda coluna apresenta o volume de contratos em aberto, nos quais os participantes ficaram
posicionados de um dia para o outro. Em seguida, o numero de negdcios ocorridos no dia, os
contratos negociados, o volume financeiro em reais e, na Ultima coluna a direita, o preco de
ajuste divulgado no resumo estatistico da BM&FBOVESPA do pregdo referente ao dia
20/3/2008.

Tabela 1 - Resumo estatistico da BM&FBOVESPA do futuro de acucar ref. 20/3/2008

Vencimento Contratos Nuimero de Contratos Volume Preco de
em aberto negocios negociados financeiro (R$)  ajuste (USS)
Abr./2008 687 8 71 477.709 14,52
Jul./2008 150 1 10 66.439 14,50
Set./2008 150 2 2 13.756 14,70

FONTE: BM&FBOVESPA (2008).



23

Nos mercados a vista, termo e futuro, os participantes podem atuar com diferentes intuitos. Na
secdo seguinte, ¢ feita uma breve explanacdo dos papéis dos participantes em relagdo a sua

atua¢ao nos mercados de derivativos de commodities.

223 Hedge, Especulacio e Arbitragem

O mercado de derivativos de commodities permite que seus participantes atuem com objetivos
distintos. Os produtores de mercadoria fisica podem utilizar o mercado para proteger-se
contra oscilagdes do prego de venda, enquanto a industria compradora pode utilizar o mercado
para fixar o prego de seus insumos. Outros participantes, especialistas na formagao de pregos,

podem utilizar o mercado com o intuito de fazer lucros com as oscilagdes nos precos.

Os participantes que atuam no mercado de derivativos com o intuito de reduzir seus riscos,
procurando uma protecdo contra a volatilidade dos precos, sdo denominados hedgers.
Johnson (1960:140) descreve o hedger como “(...) um investidor na commodity real que
deseja um seguro contra os riscos de preco”. Normalmente ¢ o produtor do ativo fisico, ou o

comprador da industria de transformacao.

O hedger pode proteger o valor de seu estoque de commodity realizando, simultaneamente
uma venda na mesma quantidade em contratos futuros. Se as variagdes no preco da
commodity a vista forem iguais as do contrato futuro, ou seja, se os movimentos de pre¢o
forem paralelos, uma perda com os precos a vista pode ser compensada por um ganho de igual

montante nos contratos futuros.

Um outro tipo de participante do mercado de derivativos ¢ o especulador. Normalmente, ele
ndo ¢ o produtor do bem fisico nem deseja a entrega fisica da mercadoria, apenas o ajuste
financeiro por diferenca. O especulador ¢ um especialista na formacdo de precos de
commodities e atua no mercado com o objetivo de fazer lucro com as oscilagdes de pregos.
Seu papel ¢ importante porque proporciona liquidez ao mercado futuro, permitindo que

outros participantes possam assumir posi¢des inversas em relacdo as dos especuladores.

O papel do especulador, ainda segundo Johnson (1960:140), ¢ o de assumir o risco transferido

pelo hedger com o intuito de auferir algum tipo de ganho. O mercado futuro permite a
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transferéncia de risco de um grupo para outro. O hedger estaria disposto, nesse caso, a pagar

um prémio pelo risco transferido ao especulador.

Kaldor (1939:1), em trabalho seminal, analisa o papel do especulador na formagao de precos
no mercado de ativos fisicos. Define a especulagdo como “(...) a compra (ou venda) de bens
com o intuito de revender (recomprar) em uma data posterior (...)”, acdo motivada pela
expectativa de uma mudanca nos pregos. Para obter ganhos anormais, o especulador, segundo
Kaldor (1939:2), deve ter uma previsao da demanda mais precisa do que o investidor regular.
Porém afirma o autor que, em um mundo de previsdes perfeitas, ndo poderia haver ganho

especulativo.

O terceiro participante do mercado de derivativos é o arbitrador — aquele que atua no
mercado de derivativos com o intuito de fazer lucro certo sem assumir riscos, simplesmente
aproveitando a diferenca de precos de um mesmo ativo que ¢ negociado em mercados
diferentes. O arbitrador compra e vende simultancamente, nao fica com o ativo e,
consequentemente, ndo precisa dispor de recursos financeiros, seu papel no mercado ¢ atuar

como regulador de pregos e manter o equilibrio dos mercados.

Segundo Working (1948:5), a arbitragem permite que o preco futuro esteja em equilibrio com
0 prego a vista mais uma diferenga, decorrente do custo de carregamento e da taxa de juros
livre de risco. O custo de carregamento e a diferenga entre os precos futuros e o mercado a

vista serdo abordados posteriormente, ainda neste capitulo.

No mercado futuro, ¢ importante salientar também o papel do intermediario financeiro, que
viabiliza a execucdo da operacdo em bolsa, normalmente na figura das CTVM, Corretoras
de Titulos e Valores Mobiliarios. Esses participantes podem atuar como formadores de

opinido para seus clientes, recebendo comissao pelas transacdes, em forma de corretagem.

2.2.4 Principais Mercados Futuros

A estrutura moderna de negociacdo em mercados futuros, de acordo com Geman (2005:9),
surgiu nos Estados Unidos, na segunda metade do século XIX. Em 1848 foi fundada a

Chicago Board of Trade (CBOT, 2008), que desde o inicio operava commodities agricolas.
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Atualmente, existem diversas bolsas de negociagdo de commodities ao redor do mundo e mais

de 600 milhdes de contratos futuros sdo negociados anualmente. No Quadro 2, a seguir, estao

listadas as principais bolsas de negociacdo de contratos futuros de commodities:

Quadro 2 - Bolsas de negociacao de commodities

Commodities Negociadas Bolsas Siglas
Agucar, etanol, boi gordo, café ardbica, milho, soja | Bolsa de Valores, Mercadoria e Futuros | BM&FBOVESPA
Agucar, cacau, café e algoddo New York Mercantile Exchange NYMEX
Acucar, cacau, café robusta e batata London Intemational Financial LIFFE
Futures Exchange
Acucar, cacau e café Coffe, Sugar and Cocoa Exchange CSCE
New York Mercantile Exchange NYMEX
International Petrol Exchange (Londres) IPE
Petroleo, gasolina e gas propano
Hong Kong Futures Exchange HKEX
Philadelphia Board of Trade PBOT
Trigo, milho, soja, prata e ouro Chicago Board of Trade CBOT
Toucinho de porco, celulose, ouro e clima Chicago Mercantile Exchange CME
Algodao e arroz Chicago Rice and Cotton Exchange CRCE
Minneapolis Grain Exchange MGE
Trigo, milho e suco de laranja New York Cotton Exchange NYCE
New York Mercantile Exchange NYMEX
New York Mercantile Exchange NYMEX
Metais London Metal Exchange LME
Commodity Exchange COMEX
Nordic Power Exchange NORDPOOL
European Energy Exchange EEX
Eletricidade
Amsterdam Power Exchange APX
Paris Power Exchange POWERNEXT

FONTE: Adaptado de Geman (2005:12).
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O modelo de formagdo de precos de commodity proposto neste estudo € aplicado ao mercado

de agticar e alcool, por essa razdo, na se¢ao seguinte, sdo apresentadas as caracteristicas dos

contratos futuros dessas commodities e as bolsas onde sdo negociadas.

2.2.5

Mercados de Acucar e Alcool

Os principais mercados de negociacdo de contratos futuros de agucar estdo localizados em

Nova York, na NYMEX, e em Londres, na LIFFE. Os contratos futuros de agticar possuem

liquidez também em Sao Paulo, na BM&FBOVESPA. As caracteristicas dos contratos

futuros negociados nas bolsas sdo as seguintes:

a)

b)

NYMEX: o contrato de agticar n. 11, de acordo com a NYMEX (2008), foi o primeiro
contrato de commodity agricola negociado em bolsa, desde 1936. O tamanho do
contrato ¢ de 112 mil libras-peso, o equivalente a 50 toneladas, a cotacdo ¢ feita em
centavos de dolar por libra-peso. Atualmente o preco estd em torno de 13 centavos de
dolar por libra-peso. O tipo de liquidagdo ¢ financeiro, através de ajuste por diferenca,
sem entrega fisica. Os vencimentos dos contratos ocorrem nos meses de marg¢o, maio,

julho e outubro;

LIFFE: s3o negociados dois tipos de contrato, conforme especificagdes da LIFFE
(2008): o contrato de agucar bruto e o aglicar branco — raw sugar e white sugar. O
acucar cristal branco n. 407, o mais negociado, possui as mesmas caracteristicas do
contrato da NYMEX, com 50 toneladas por contrato ¢ cotado em centavos de dolar
por libra-peso, com vencimentos nos mesmo meses da NYMEX. A diferenca ¢ que o
contrato da LIFFE permite a entrega fisica FOB, em locais designados pela bolsa ¢

dentro das especificagdes por ela determinadas;

BM&FBOVESPA: o contrato futuro de agucar negociado conforme as regras da
BM&FBOVESPA (2008) ¢ o agucar cristal especial com entrega no municipio de Sao
Paulo. O tamanho do contrato ¢ de 270 sacas de 50 quilos e cotado em centavos de
dolar por saca. Os vencimentos ocorrem nos meses de fevereiro, abril, julho, setembro
e novembro. A liquidagdo do contrato pode ser financeira ou fisica. A entrega fisica

deve ser solicitada previamente pelo vendedor, realizada em locais determinados pela
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bolsa, no Estado de Sao Paulo, ¢ dentro das caracteristicas especificadas no contrato.
Para isso, a bolsa exige do vendedor um certificado de Anélise e Classificacdo, valido

por 30 dias.

O contrato futuro de alcool anidro carburante, ou simplesmente etanol, ¢ negociado na
BM&FBOVESPA, cotado em reais por metro cubico. O tamanho do contrato ¢ de 30 metros

cubicos, com vencimentos em todos os meses do ano.

O municipio de Paulinia é o local de referéncia para a formacao de pregos do contrato futuro
de alcool. No vencimento do contrato, a BM&FBOVESPA permite a liquidagdo com entrega
fisica, mediante solicitagdo pelo vendedor e respeitando as especificagdes determinadas pela

bolsa.

O contrato de etanol ainda possui uma timida negociagdo em bolsa, com um volume médio de

150 contratos por semana, de acordo com dados da BM&FBOVESPA (2008).

Conforme visto anteriormente, os precos a vista, que servem como referéncia para os ajustes
financeiros nos vencimentos dos contratos futuros de ac¢icar da BM&FBOVESPA, sdo
divulgados em base diaria pelo CEPEA (2008). Os precos do etanol sdo divulgados, também
pelo CEPEA, porém em base semanal. Os precos do aglicar, em saca de 50 quilos, sdo
coletados das negociagdes sem frete entre usinas e compradores, referentes a negdcios

efetuados nas regides de Piracicaba, Ribeirdo Preto, Jau e Assis.

Devido a importancia do etanol como fonte renovavel de energia e como alternativa para
substituicdo de combustiveis fosseis, foram levadas em consideracdo, neste estudo, as
cotacdes do petréleo, como variavel de entrada no modelo de formacao de precos proposto.
Por essa razdo, na se¢do seguinte, sdo apresentados os principais mercados futuros de

negociacao de petroleo.

2.2.6 Mercados de Petroéleo

O petréleo é um tipo de commodity ndo padronizada, por isso os principais contratos futuros

no mundo utilizam, segundo Geman (2005:201), um pequeno numero de tipos de petroleo
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como referéncia de produto fisico para as negociagdes dos contratos futuros. As principais
bolsas onde os contratos futuros de petroleo sdo negociados sao a NYMEX, em Nova York, e
a IPE, em Londres. O primeiro vencimento do contrato futuro de petrdleo negociado em

Nova York ¢ referéncia mundial de formagao de precos dessa commodity.

As caracteristicas dos contratos futuros de petrdleo negociados em bolsa sdo as seguintes:

a) NYMEX: o futuro de petroleo tipo WTI (West Texas Intermediate) negociado na
NYMEX ¢ o contrato futuro sobre commodity mais negociado no mundo. Quase
trezentos mil contratos de petrdleo sdo negociados diariamente. O tamanho do
contrato ¢ de mil barris de petréleo, podendo ser liquidado no vencimento por entrega
fisica, cujo local de referéncia ¢ Cushing, no estado de Oklahoma. O contrato, também
denominado de light, sweet crude oil, possui baixo teor de enxofre, portanto, pode ter

um refino mais facil para obten¢ao de derivados, (NYMEX, 2008);

b) IPE: a International Petroleum Exchange, em Londres, ¢ a bolsa de negociagdo de
petréleo tipo Brent, também conhecido como Brent blend ou Brent de Londres. Mas
desde 2005 tem sido negociado eletronicamente na ICE (/ntercontinental Exchange).
O petréleo tipo Brent ndo ¢ tao leve quanto o WTI, possui mais enxofre, ideal para a
produgdo de gasolina e outros derivados intermediarios, como querosene ¢ diesel. O
preco do barril de Brent esta em torno de um doélar abaixo do WTI. A liquidacdo do
contrato futuro, segundo a ICE (2008), pode ser fisica ou financeira. A cotacdo do

contrato ¢ feita em dolares por barril e o lote de negociagdo ¢ de mil barris de petréleo.

Nas secdes anteriores foram apresentados os conceitos fundamentais sobre as caracteristicas
dos contratos de commodities e seus principais mercados de negociacdo. Nas secdes seguintes
serdo apresentadas algumas das abordagens tedricas que discutem o processo de formacao de

precos entre os mercados a vista € o mercado futuro de commodities.

Os pregos formados nos mercados a vista e futuro deveriam, supostamente, seguir trajetorias
paralelas. Uma queda no prego a vista deveria ser acompanhada por uma queda proporcional
no preco do contrato futuro, devido aos principios de arbitragem que regem a formagdo de

precos futuros.
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No mercado de commodities, o processo de formagao de pregos futuros pode romper as regras
de arbitragem, causando fenomenos denominados como contango ¢ backwardation. Na se¢ao
seguinte serd discutida uma das teorias que tentam explicar os fendmenos de formagdo de

precos das commodities em relagdo aos contratos futuros, denominada teoria da estocagem.

23 Teoria da Estocagem

A Teoria da Estocagem procura explicar a diferenca de precos entre os mercados a vista e
futuro de commodities. Em certas ocasides, o prego a vista da mercadoria pode ficar acima do
preco no mercado futuro. Isso ocorre porque o detentor da mercadoria fisica possui o
beneficio de reter os estoques e, em busca de melhores precos, aguardar um melhor momento
para realizar a venda. O detentor do estoque, ao tomar essa decisdo, deve levar em
considera¢do algumas varidveis relevantes, tais como as taxas de juros, a sazonalidade nos

pregos, o custo de armazenagem e o beneficio esperado com o aumento do preco de venda.

Nesta secdo serdo apresentados os principais trabalhos na literatura que tratam da Teoria da

Estocagem.

23.1 Principios da Teoria da Estocagem

A teoria da estocagem foi abordada, inicialmente, nos trabalhos seminais de Kaldor (1939:3),

Working (1949:1257), Telser (1958:235) e Brennan (1958:53).

A premissa dessa teoria ¢ a de que o detentor da mercadoria fisica tem o beneficio de reter o
produto quando o preco de mercado estiver baixo e libera-lo quando o preco a vista atingir
patamares mais favoraveis. Essa estratégia somente ¢ benéfica para o detentor da commodity

se o beneficio marginal do aumento de pregos exceder o custo de estocagem.

Existe uma relagdo entre o aumento dos precos da commodity e o volume global de estoques.

Quando os estoques de uma determinada commodity sdo excepcionalmente grandes, ndo ha
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vantagem em reter o produto, pois ndo haverd escassez no fornecimento e o custo de

estocagem, nesse caso, sera maior do que o beneficio em termos de preco.

Por outro lado, se os estoques s@o moderados e ha alguma probabilidade de escassez, a
competitividade da demanda pelo produto pode render ao detentor do estoque fisico algum
tipo de retorno. Nesse caso, o beneficio da estocagem serd maior do que o custo de

armazenagem.

Esse comportamento na formagdo dos precos a vista da commodity interfere na relagao de
precos com o mercado futuro. Em certas ocasides, o preco a vista pode ficar acima do prego
no mercado futuro, isso ocorre quando o preco se eleva, devido a escassez de estoques. Para
quantificar a diferenga entre esses pregos, Working (1949:1258) sugere uma variavel que

definiu como price of storage.
Preco da estocagem, ou price of storage, ¢ uma variavel calculada pela diferenga entre o preco
futuro e o prego a vista, ou a diferenga entre dois contratos futuros com vencimentos distintos.

Pode ser um valor positivo ou negativo. O preco de estocagem negativo ocorre quando existe

a probabilidade de escassez no fornecimento da commodity. O preco da estocagem,

representado por £, —S, na Equagdo 2.1, deve ser igual aos juros no periodo S,» mais o custo

marginal de armazenagem, menos o ganho marginal de conveniéncia para uma unidade

adicional no estoque, segundo Fama e French (1987:56):

F S, =Sr+W,—C 2.1)

sendo:

S, : prego do ativo a vista no tempo ¢;

F,: prego do contrato futuro no tempo ¢, com vencimento em 7', posterior a ¢;

r: taxa de juros livre de risco;

W, : custo marginal de armazenagem no tempo ¢;
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C, : valor do ganho marginal de conveniéncia no tempo ¢.

O ganho marginal pela conveniéncia, na equagdo acima, ¢ um valor financeiro que mede o
ganho obtido pelo detentor da mercadoria fisica com o aumento do preco da commodity, em
um momento em que os estoques globais estdo baixos. Nessa relacdo, o proprietario do
estoque tem custos de taxa de juros livre de risco e de armazenagem, porém, tem um ganho de

conveniéncia compensatorio, devido aos melhores pregos de venda.

Quanto maior o ganho de conveniéncia de uma determinada commodity, mantidos constantes
as taxas de juros e custos de armazenagem, maior sera o prego a vista, em relagdo ao preco do
contrato futuro. Se o ganho de conveniéncia for maior do que os juros € o custo de

armazenagem, C, > S,;r+W,, o prego a vista da commodity serd maior do que o prego futuro,
resultando no fenomeno denominado de backwardation. Por outro lado, se C, <Sr+W,, o

preco futuro serd maior do que o a vista, resultando no fenomeno denominado contango. Os

termos contango e backwardation sao abordados com mais detalhes em secao posterior.

2.3.2 Custo de Carregamento

O custo de carregamento ¢ a soma de todos os custos para manutengdo dos estoques da
mercadoria fisica, ¢ uma variavel que determina a diferenca de pregos entre o mercado a vista
e o mercado futuro da commodity. O custo de carregamento ¢ calculado a partir do custo de
financiamento — representado pela taxa livre de risco, custo de armazenagem, custo de
depreciacdo primaria e retorno de conveniéncia. O custo de depreciacdo primdria € a perda de
valor do ativo com a mera passagem do tempo. Por exemplo, quando a mercadoria, com o

tempo, se estraga no armazém no qual foi estocada.

Working (1948:1) define o custo de carregamento como uma medida da “(...) diferenca, em
um dado momento, entre os pregos de uma commodity para duas diferentes datas de entrega”.
O custo de carregamento deve ser uma varidvel que mede a relagdo entre os pregos de
mercadorias que tenham essencialmente a mesma qualidade, entregues no mesmo local,

porém em diferentes datas.
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Eventualmente, se os precos no mercado futuro estiverem excessivamente elevados, um
agente do mercado pode, para obter ganho com a diferenga de pregos, comprar mercadoria
fisica e simultaneamente vendé-la no mercado futuro. Nessa operacdo de arbitragem, o agente
deve carregar a mercadoria fisica até o vencimento do contrato futuro, incorrendo no custo de
carregamento. Essa operagdo ¢ conhecida, segundo Geman (2005:37), como cash and carry.
Se o inverso acontecer, ou seja, o preco futuro estiver relativamente baixo, o agente pode
vender o ativo a vista e simultaneamente compra-lo no mercado futuro, realizando a operagao
denominada reverse cash and carry. Quando o mercado estd em condicio de nao
arbitragem, o agente de mercado ndo tem possibilidade de obter lucros sem assumir riscos.

Uma operagdo reverse cash and carry pode ser feita em quatro etapas simultaneas:

1) o arbitrador toma o ativo a vista por arrendamento, pagando o retorno de

conveniéncia 9, ;

i1) realiza a venda do ativo a vista pelo prego S, ;

iil) com os recursos provenientes da venda, aplica na taxa do ativo livre de risco 7 ;

iv) para proteger-se contra oscilacdes do prego, adquire contratos futuros pelo

prego F,.

Dessa forma o resultado da operacao, em condi¢ao de ndo arbitragem, é:

S’ = Fed) (2.2)
De acordo com a Equagdo 2.2 acima, a diferenca entre o prego futuro e a vista da mercadoria
¢ determinada pela taxa livre de risco, pelo retorno de conveniéncia e pelo prazo 7 —t¢ até o

vencimento do contrato futuro.

Em alguns trabalhos disponiveis na literatura, o custo de carregamento foi generalizado, e a

variavel o, foi definida apenas como retorno de conveniéncia, ou seja, os custos de

armazenagem e depreciacdo primaria foram omitidos na equacdo. Nas se¢des posteriores as

outras variaveis referentes a Teoria da Estocagem serdo discutidas.
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233 Contango e Backwardation

Working (1948:3) analisou as diferencas de precos a vista e futuro no mercado de trigo nos
Estados Unidos, nas décadas de 1930 e 1940. Nos dados observados, identificou dois
fendomenos, que definiu como contango e backwardation. O primeiro ocorre quando os pregos
a vista estdo abaixo dos precgos futuros; o segundo, quando o preco a vista da commodity esta

acima do prego futuro.

Backwardation ¢ um valor, medido em termos financeiros, da diferenga entre o preco a vista e

o preco no mercado futuro de determinada commodity. Logo, ocorre se S, — F, for um nimero

positivo. E conveniente ressaltar que, mesmo na presenga de backwardation, os precos a vista
e futuro sdo intimamente relacionados. O prego a vista reflete todas as alteragdes ocorridas no

preco futuro, ou seja, existe certo paralelismo na formagao de precos.

Na literatura, autores como: Johnson (1960:40), Benirschka e Binkley (1995:515),
Litzenberger ¢ Rabinowitz (1995:1517) e Frechette e Fackler (1999:761) justificaram a

existéncia de backwardation nos pregos das commodities com base nas seguintes teorias:

a) a primeira teoria define o fenomeno como um prémio pelo risco que o especulador
merece por assumir o risco do fedger, que assume uma posi¢do predominantemente
vendida no mercado futuro, no caso o produtor que deseja garantir o preco de venda

de sua commodity;

b) a segunda teoria justifica existéncia de backwardation como resultante do retorno de

conveniéncia;

c) uma terceira teoria explica o fenomeno de backwardation como resultante de erros de

medida ou variavel ndo observavel;

d) e, ainda, uma quarta teoria procura defender o argumento de que o backwardation ¢é

causado pela distancia dos estoques dos produtores em relagdo ao centro de consumo.

A seguir, essas teorias serdo brevemente discutidas.
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A primeira teoria tem base no trabalho de Johnson (1960:140), que se referiu a presenca de
backwardation no mercado de commodities como consequéncia das operacdes de hedge. Os
produtores de commodities, que usualmente assumem posicao vendida no mercado futuro,
pagam um prémio pelo risco assumido pelos especuladores, fazendo, dessa forma, com que os

precos futuros fiquem abaixo dos pregos a vista.

A segunda teoria sugere que a existéncia do backwardation pode ocorrer, segundo Working
(1948:1), em decorréncia de faltas momentaneas de estoque no mercado a vista, momento no

qual o retorno de conveniéncia ¢ maximo.

Frechette e Fackler (1999:761) questionaram a explicacao do fenomeno de backwardation
pelas faltas momentaneas de estoque, pois € dificil justificar a existéncia de backwardation
em periodos de safra das commodities agricolas, quando nao hé falta de estoque. Os autores
sugerem uma terceira teoria, ao afirmar que o fendmeno ¢ mais afetado por erros de medida e
variaveis ndo observaveis. Os autores explicam que os pregos a vista sdo calculados pela
média de precos de commodities negociadas em localidades diferentes, o que causa distor¢gdes
em relacdo aos precos futuros. Essas distor¢des de precos sdo causadas porque, quando a
média do prego a vista ¢ calculada, pode haver falta de estoque em alguma das localidades,

fazendo com que o preco a vista médio seja mais elevado do que o preco futuro.

A quarta teoria, sugerida por Benirschka e Binkley (1995:515) em seu trabalho com o
mercado de milho nos Estados Unidos, assume que a existéncia de backwardation nos pregos
¢ causada pela distancia dos estoques dos grandes centros de consumo, onde o preco da
commodity ¢ formado. Os modelos desenvolvidos pelos autores mostram que a distribuicao
espacial dos estoques, € ndo seu nivel, ¢ determinante da diferenga dos precos. Para eles, em
um mercado geograficamente disperso, o custo de oportunidade de estocar uma commodity
aumenta com a distancia do mercado comprador, ou seja, areas produtoras mais distantes do
mercado consumidor t€ém mais vantagens em estocar a commodity € o backwardation também

aumenta com a distancia.

Nao se descarta a hipotese do backwardation dos precos de commodity ser explicado por mais
de uma das teorias acima mencionadas. E acredita-se que possam existir ainda outras

variaveis, ndo identificadas na literatura, que também possam explicar o fendémeno.
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e Backwardation forte e fraco

O backwardation pode ser classificado, de acordo com sua intensidade, em fraco ou forte.
Backwardation forte ocorre quando o preco a vista € maior do que os pregos futuros. No
backwardation fraco, consideram-se os precos futuros descontados a valor presente pela taxa
livre de risco. Litzenberger ¢ Rabinowitz (1995:1518) definiram as seguintes varidveis para o

calculo do backwardation segundo a intensidade:

(2.3)

Sendo:

B": backwardation fraco;

B} : backwardation forte.

Litzenberger ¢ Rabinowitz (1995:1520), em seu estudo empirico, verificaram presenca de
backwardation nos precos dos contratos futuros de petroleo do WTI na NYMEX, no periodo
de fevereiro de 1984 a abril de 1992. Verificaram que, quanto mais longos os vencimentos

dos contratos futuros, maiores os valores de backwardation, tanto para B/, quanto para B;.

Identificaram que no contrato WTI de vencimento mais curto, houve 81,80% de presenca de
backwardation fraco e 71,09% de backwardation forte. Para o contrato futuro mais longo, os
valores percentuais subiram para 93,88% e 76,91%, respectivamente, para backwardation

fraco e forte.

De acordo com a Teoria da Estocagem, a presenca de backwardation é resultante de uma taxa
de retorno de conveniéncia relativamente elevada. Na secdo seguinte sdo explicitadas as

abordagens teoricas sobre essa varidvel.
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2.34 Retorno de Conveniéncia

As teorias sobre o retorno de conveniéncia foram abordadas por Working (1948, 1949),
Brennan (1958:53), Brennan e Schwartz (1985:139), Frechette e Fackler (1999:761) e mais

recentemente por Geman (2005:24).

O retorno de conveniéncia pode ser definido como uma remunera¢do, medida em termos de
taxa de juros no ativo, que o detentor da commodity fisica recebe pela possibilidade de
escassez de estoques. Segundo Frechette e Fackler (1999:761), ¢ um “(...) fluxo de beneficios
ndo pecuniarios (...)” que o dono da commodity fisica recebe e pode ser comparado como o
retorno de dividendos de ativos do mercado financeiro. Retorno de conveniéncia e
backwardation ndo sdo sindbnimos. Backwardation ¢ uma variavel observavel, verificada pela
diferenca de pregos entre o mercado a vista e o futuro, enquanto o retorno de conveniéncia ¢

um conceito econdmico ndo observavel.

De acordo com Geman (2005:24), o retorno de conveniéncia ¢ um “(...) prémio que faz jus ao
proprietario do ativo fisico, mas nao ao proprietario do contrato futuro”. A autora define o
termo como a opc¢do de tempo embutida na commodity que o proprietario do ativo fisico
detém, que permite ao produtor vender a commodity quando os pregos estiverem altos e

segurar quando os pregos estiverem baixos.

Brennan e Schwartz (1985:139) afirmam que “o retorno marginal de conveniéncia deve ser
inversamente proporcional ao volume de estoque da commodity”. Porém, o volume de

estoques pode ser tdo grande que o retorno de conveniéncia seja, no limite, igual a zero.

O retorno de conveniéncia ¢ expresso em termos de taxa J,, que serd tratada, doravante no

presente estudo, de acordo com a interpretacdo dada por Geman (2005:25), ou seja, liquida do

custo de armazenagem e depreciagdo primaria.

Dessa maneira, a formagao de precos de ativos, em condi¢do de ndo arbitragem, sugere que a
diferenca entre o prego a vista e o futuro é decorrente da taxa livre de risco menos o retorno

de conveniéncia:
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F =38, er=o)T-1) (2.4)
sendo:

S, : prego do ativo a vista no tempo¢ ;

F,: prego do contrato futuro no tempo ¢;

T : vencimento do contrato futuro, posterior a ¢;
r : taxa livre de risco;

0, : retorno de conveniéncia.

Neste caso especifico, o retorno de conveniéncia ¢ representado pela taxa de arrendamento

conhecida e ndo aleatdria, ou seja, constante no tempo. Nesse caso, a formagdo de pregos

dependeria do processo estocastico de apenas uma variavel, o preco do ativo S,, e 0 modelo

de formacao de precos de commodity seria similar aos modelos sugeridos por Black e Scholes

(1973:639) e Merton (1973:160).

Partindo da premissa que a volatilidade do retorno de conveniéncia ¢ igual a zero, a

volatilidade do prego a vista passa ser igual a volatilidade do preco do contrato futuro:
c,=0 = oy=0; (2.5)

A volatilidade no mercado de commodities possui um comportamento um pouco distinto
daquele do mercado de ativos financeiros. Os niveis de estoque, conforme Geman (2005:28),
interferem na volatilidade dos precos das commodities. Algumas dessas caracteristicas sobre

volatilidade nesse mercado sdo apresentadas a seguir:

e a volatilidade de precos de uma commodity tende a ser inversamente
relacionada ao volume global de estoques. Quando ndo ha estoque excedente

para amortecer a demanda, os pregos a vista tendem a oscilar mais;
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o preco de uma commodity e sua volatilidade s3o positivamente
correlacionados, e ambos sdo negativamente correlacionados aos niveis de
estoque. Essa caracteristica distingue o comportamento dos pregos de
commodities ¢ de agdes. No mercado de acdes, ha aumento de volatilidade

quando os pre¢os caem;

a volatilidade dos pregos futuros de commodities tende a reduzir-se com o
aumento do prazo para vencimento do contrato. Esse efeito ¢ explicado pelo
fato de que as noticias que afetam os niveis globais de estoque, tém efeito
imediato apenas nos contratos futuros de curto prazo. Os contratos de
maturidades mais longas ndo sofrem tanto o efeito de noticias, pois o volume
de produgdo tem tempo para ajustar-se antes do vencimento do contrato mais

longo.

Na se¢do seguinte sdo apresentados alguns dos processos estocdsticos presentes na literatura

que descrevem a trajetdria dos pregos no mercado de commodities.

24

24.1

Processos Estocasticos dos Precos de Commodities

A Trajetoria dos Precos no Tempo

Para determinar o prego de uma commodity (S,), ¢ preciso definir qual ¢ o modelo que

melhor descreve a trajetoria de seus precos no tempo. Por essa razdo, optou-se por adotar um

modelo que tenha o tempo como varidvel independente, que descreva um processo

estocastico. O modelo que se quer determinar € o seguinte:

S Modelo S (2 ) 6)

t-1

Um processo estocastico, segundo Hull (2006:263), ¢ suposto para uma variavel cujos valores

mudem com o tempo e possuam um componente aleatério. Um modelo que descreve o
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processo estocastico de uma variavel, como o prego de uma commodity, possui pelo menos
dois componentes distintos: um deterministico e outro estocastico, ou seja, aleatério no
tempo. Em verdade, o componente deterministico pode assumir valor zero e descrever um

processo particular denominado movimento browniano.

Conforme Hull (2006:263), o prego de determinada commodity ndo é observado em tempo
continuo, ou seja, os precos sdo observados quando ha negociagdo e nos intervalos em que

ocorram os pregoes, ou seja, em tempo discreto.

Por essa razdo, o modelo que se deseja obter para descrever a trajetéria de precos da
commodity seré inicialmente desenvolvido em tempo discreto e depois generalizado em tempo

continuo.

2.4.2 A Variavel Aleatoria

Para determinar um modelo de formagdo de precos, é preciso estudar as propriedades
estatisticas da variavel aleatoria e a fungdo conhecida que melhor descreva sua distribuicao de
probabilidade. Uma tendéncia natural e enviesada do pesquisador ¢ transformar a variavel,

para fazer com que sua distribui¢do de probabilidade seja descrita por uma fun¢do conhecida.

Securato (1996:33) sugere a adogdo da taxa de juros do retorno do ativo como variavel

objetivo para a analise. A taxa de retorno continua R, ¢ obtida pela diferenga dos logaritmos
naturais dos precos da commodity, segundo a seguinte equacgao:

R =In(S,)-In(S ) 2.7)

t

Uma das vantagens do retorno continuo ¢ que, em modelos de varidveis que seguem
processos estocasticos, segundo Enders (2004:164), é possivel extrair o componente de
tendéncia da amostra ao tirar as diferencas dos valores observados. No retorno continuo,
tiram-se as diferengas dos logaritmos naturais, o que permite, além de eliminar a tendéncia

dos pregos, que a varidvel assuma valores dentro do intervalo —oo < R, < oo exigido para uma

distribui¢cdo normal.
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2.4.3 Processo de Wiener

O retorno continuo dos pregos de uma commodity pode seguir um processo estocastico

J4

conhecido como processo de Wiener. Segundo Hull (2006:265), esse processo ¢ “utilizado
em fisica para descrever o movimento de uma particula que € sujeita a um grande nimero de

pequenos choques moleculares e algumas vezes referido como movimento browniano™.

Partindo-se da premissa ndo comprovada de que a distribuicdo de probabilidade dos retornos

seja descrita por uma funcdo normal, R ~ N (,u,az), pode-se padronizar uma dada
observagao, sendo ZZ(Rt — U, )/ o, e, dessa forma, calcular o retorno, conforme a seguinte
equacao:

R =u+o,z (2.8)

t

Séries que contém tendéncia podem ndo reverter a um nivel de longo prazo. Nota-se que uma

série com tendéncia pode possuir componentes deterministicos 4, e estocasticos o,, porém

ndo sdo estacionarias.

Segundo Enders (2004:164), a diferenga entre séries com tendéncia e séries estacionarias ¢
que “choques aleatorios em uma série estacionaria sao necessariamente temporarios; com o
tempo, o efeito dos choques aleatorios ird se dissipar e a série revertera para a média de longo
prazo”. O autor sugere duas formas para tornar uma série estaciondria: a diferenciag@o e a
eliminagdo de tendéncia por regressdo. No caso dos retornos continuos da commodity, optou-

se pela técnica da diferenciagdo do logaritmo dos pregos.

Dado que o retorno continuo pode ser calculado pela diferenga dos logaritmos naturais, o

logaritmo do preco a vista pode ser escrito em fun¢do do retorno:

In(S,)=1In(S,_, )+ R (2.9)

t

O preco a vista de uma determinada commodity pode ser calculado aplicando-se o retorno
continuo ao preco imediatamente anterior, S, =S _e" . E possivel modelar o prego utilizando-

se, no lugar do retorno, sua média e desvio-padrdo, conforme a seguinte equagao:



41

etor (2.10)

Ao determinar o processo estocastico que descreve a trajetoria do preco de uma commodity no

passado, ¢ possivel realizar uma projecao um passo a frente, partindo da premissa de que esse

processo modelado seja persistente no tempo. A previsdo do valor de S,,, pode ser feita da

seguinte maneira:

S, =8, etef (2.11)

t+1

Supondo que os retornos continuos sdo independentes e identicamente distribuidos:
covar[R_,R]=0 e Var[R |=Var[R], tem-se a seguinte relagio para as médias e

variancias:
M+ p,, =20, (2.12)

Var[R,_l +R, ] = Var[Rt_l ]+ Var[R[ ]+ 2c0var[R,_l ,R, ]

2.13
Var[R_, + R |=2Var[R ] iid. @13)

Dado que o desvio-padrao do retorno ¢ o, = 1/Var|R, ,, pode se propor a seguinte relagdo para

a proje¢ao um passo a frente do prego da commodity:

S, =8, e+ (2.14)

t+1

Para uma previsdo Ar a frente, com Az — 0, tem-se a seguinte fun¢ao:

S, =8 eMurines (2.15)

t+At

Em tempo continuo, para um intervalo de tempo infinitesimal df, ¢ possivel preservar a

relagdo dos precos da commodity:

S, =S et (2.16)

t+dt



42

Sendo a equacdo que especifica a dindmica dos retornos dessa commodity dada por:

In(S,.,)=1In(S,)+ diy, +~dito,z (2.17)
R =diy, +~dic,z (2.18)

Ou simplesmente:
R = pdt +o~diz, iid. (2.19)

O preco de um ativo, segundo Hull (2006:263), pode seguir um processo estocdstico
particular denominado processo de Markov ou markoviano, no qual apenas o prego de hoje ¢

relevante para a previsao do preco futuro, os valores passados dos precos sdo irrelevantes.

Esse processo pode ser contestado quando aplicado a precos de commodities em geral. Geman
(2005:61) sugere a existéncia de algum tipo de memoria nos precos de longo prazo, por
exemplo, ao se identificar sazonalidade nos precos desses produtos. Porém, podendo-se
separar, ou modelar, o efeito sazonal, o processo markoviano podera ser valido em

determinados modelos de formagao de pregos de commodity.

Conforme visto anteriormente, aplicou-se a primeira diferenca para eliminar a tendéncia nos
pregos, pode-se também aplicar a diferenca, a fim de eliminar a tendéncia nos retornos,

conforme segue:

R =u+o,z
R, =u +o,z', iid. (2.20)
ARM = Rm o Rt

A primeira diferenca dos retornos, segundo Enders (2004:7), ¢ igual a segunda diferenca do

logaritmo dos pregos AR, = A*In(S, ), calculada da seguinte forma:

AR, =p, —pu +0,z2-0,z (2.21)



43

Tendo a variancia da diferenca dos retornos dada por:

R ]

R ]=Var[R ]+ Var[R |- 2covar[R,,,, (2.22)

R]=2varR ] iid.

Var[R
Var[R

+1

t+1

Dessa forma, elimina-se o componente deterministico, permanecendo apenas o componente

estocastico:

J2varR ] =20,

(2.23)
ARHI = \/EUIZ
Ou na forma continua:
dR =+dto,z (2.24)

De forma genérica, € possivel supor que a diferenca dos retornos de um ativo é composta

apenas de choques aleatérios e que dependam exclusivamente da volatilidade o, dos

retornos. No limite com Az — 0, Geman (2005:59) supde que:

R =In— zSt_SH ~ ds
' S S S

t-1

(2.25)

t-1

Dado que o retorno ¢ uma fungao de sua média e volatilidade, a equacao que descreve a

dindmica do retorno de um ativo pode ser dada por:

‘;—S = udt +o~dtz (2.26)

t

O uso da taxa de retorno discreta na equagdo do movimento browniano dos pre¢os de uma
commodity, como na equa¢do acima, pode ser questionavel. Os retornos discretos possuem
uma distribuicao que, apesar de se assemelhar com uma distribuicdo normal, ndo possui as
condi¢des necessarias para que seja normal, pois o retorno discreto ndo pode ser menor do

que -100%.
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Essa condigdo de distribui¢do permitiu a derivagdo de equagdes fechadas para formacao de

precos de op¢des como em Black e Scholes (1973:639) e Merton (1973:160).

Na secdo seguinte sera feita uma breve explanagdo do Lema de Itd, que permite a

determinag@o do processo de uma variavel transformada.

2.4.4 Lema de Ito

Cochrane (2005:461) explica que o Lema de It6 (1951) permite que se obtenha uma equacao

que descreva a dindmica de uma variavel transformada ( y, ) como fungdo da variavel original

(S,), ou seja, y,=f (St). No caso especifico do preco de uma commodity, deseja-se

determinar a fungdo do logaritmo natural do preco no tempo ¢:
v, =In(S,) (227)

A equagdo do movimento browniano do preco de uma determinada commodity pode ser

representada da seguinte forma, conforme visto anteriormente:
dS = uS,dt + oS, /dtz (2.28)

A equagdo acima ¢ definida por Cochrane (2005:459) como um modelo de difusdo de pregos
de um ativo (§) através de um processo estocastico. O autor sugere uma representagdo mais

genérica, para uma variavel (x) qualquer, aleatéria no tempo, no qual a simbologia (.)

significa uma fun¢do da variavel x, cuja equacdo de difusdo é representada por:

dx = p(.)dt + o)z, (2.29)

Na Equagao 2.29 acima, o componente estocastico Jdtz foi representado, por simplicidade

de notagdo, apenas por dz,, com At — 0. Cochrane (2005:460) utiliza z, para denotar z em
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fungdo do tempo e determina que z, ¢ igual a soma de suas pequenas diferencas, sendo as

esperangas de dz, dadas por:

E(dz[)zo

i) - a 30

t

Cochrane (2005:460) sugere a construcdo de uma variavel y que seja uma funcdo de x,

v, =f (xt ), com o intuito de explicar os procedimentos adotados no Lema de It6.

Partindo da defini¢ao anterior de que Jdtz ¢ representado por dz,, para At - 0, Cochrane

(2005:460) sugere que dz’ =dt, que os termos dtdz, dt’ tendem a zero e que,
aproximadamente, pequenas variagdes no valor da variavel transformada y podem ser

calculadas pela derivada parcial em fun¢do de x, conforme a seguinte equacao:

Ay zQAx (2.31)
dx

Na expansao de segunda ordem da série de Taylor para a variavel y em func¢do de x, tem-se:

dy /4G PR (o (2.32)

dx 2 dx?

Expandindo o segundo termo da equagdo, com base na equagdo de difusdo estocastica de dx,

tem-se:
dx’ = |pdt +0.de, [ = pldt* + o2dz? + 2.0 didz, (2.33)

Agora, segundo Cochrane (2005:460), aplica-se a regra definida no Lema de It6 de que

dt’ =0 e que dz’ =dt, tem-se, portanto, que dx” = o dt . Substituindo-se os valores de dx e

dx’na equagdo de dy :



46

2
dy =Ly dt + o dz,)+ % ddf () 2 (2.34)

dy:{df(x),u +ld2f(x)0'2}dt+L(x)a dz (2.35)

de "2 dx* dc

Logo, a equagdo do Lema de It6, segundo Cochrane (2005:461), que determina o modelo de

difusdo estocastica da variavel transformada y, em funcdo da varidvel original x, ¢

representada por:

dy{%x) ,ux(.)+%%gx)aﬁ(.)2}dt+dfd—gjc)o-x(.)dz, (236)

A peculiaridade dessa equacdo estd na presenga de um segundo termo no componente

deterministico.

Definida a equagdo do Lema de Itd, € possivel voltar ao problema inicial, no qual se desejava

determinar a equagdo de dispersdo estocastica do logaritmo natural do preco de uma

commodity (S,), utilizando-se uma variavel transformada definida pela fungdo y, = ln(St), da

qual se podem calcular as seguintes derivadas parciais:

2
U S (2.37)

9

6s, s, as> s

t

A equacao de dispersao da variavel y devera ser igual a:

t t t

1 1 1 1
dy = |:S :usz +E(_?jGjStz:|dt+§aszde (238)
Ou simplesmente:

dy = [ﬂx —%af}dt+axdz, (2.39)
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A equagdo acima ¢ de grande utilidade para a determinacdo de modelos de formagdo de
precos de derivativos, como ¢ o caso dos trabalhos de Black e Scholes (1973:639) e Merton
(1973:160), que definem equagdes fechadas para formacdo de precos de opgdes. Esses
modelos descrevem processos estocasticos em movimento browniano para precos de ativos

financeiros, que podem ser aplicados também aos pregos de derivativos de commodity.

Além do movimento browniano, explicado nesta se¢do, o preco de commodities podem seguir

um processo de reversdo a média, apresentado na se¢do seguinte.

2.4.5 Reversiao a Média

O modelo analisado na se¢do anterior utilizou uma variavel aleatoria transformada: as
diferengas dos logaritmos do prego da commodity S,. O objetivo dessa transformagdo foi
tornar a série estacionaria. Enders (2004:319) afirma, porém, que ¢é possivel estimar modelos
lineares estacionarios utilizando varidveis ndo estaciondrias e define essas variaveis como

cointegradas.

Hamilton (1994:571) define que uma varidvel aleatoria y,, que sofre um processo estocastico,

¢ denominada cointegrada quando cada uma das séries do modelo, tomadas individualmente,
seja ndo estaciondria com pelo menos uma raiz unitaria. Ao mesmo tempo, pelo menos uma

combinacao linear das variaveis deve ser estacionaria.

Hamilton (1994:572) explica que, quando ha cointegragdo, mesmo que alguns eventos

possam causar mudangas permanentes na variavel em questdo y,, existe algum tipo de

relacdo de equilibrio de longo-prazo (long-run), unindo as variaveis novamente.

A principal caracteristica de variaveis cointegradas, segundo Enders (2004:328) ¢ que a “(...)
trajetoria € influenciada por quaisquer desvios extensos do equilibrio de longo prazo”. Mesmo
que o sistema como um todo retorne para o equilibrio de longo prazo, pelo menos uma das
variaveis continuard respondendo ao efeito do desequilibrio ocorrido. Em outras palavras: a
dinamica de curto prazo (short-run) deve ser influenciada pelos desvios ocorridos nas

relacdes de longo prazo (long-run).
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O processo de retorno ao equilibrio de longo prazo ¢ definido por Enders (2004:329) como
correcao do erro. Esse processo, caracteristico de varidveis cointegradas, ¢ mencionado por

Cochrane (2005:459) como processo Ohrnstein-Uhlenbeck de reversdao a média.

Cochrane (2005:459) explica que o processo de reversdo a média comega a partir de um

processo autorregressivo de ordem 1, AR(1). Supondo que o prego da commodity (S,)

cointegre com ele mesmo, descrevendo um processo AR(I), conforme a seguinte equacao:

S, =B+ B.S,.,+e, (2.40)

sendo:

¢, : ruido branco, componente de erro estocastico do processo AR(1);

B, e B, : coeficientes da regressao.

A média do prego da commodity ¢ dada por E[S,]: B, +BS,,, ou seja, o preco pode ser

calculado em relacdo a sua média:

S, = u +¢, (2.41)

t

Partindo da equagdo acima, ¢ possivel definir uma nova variavel: o desvio em relacao a

média D, =S, — u,, similar ao ruido branco &,. O valor esperado do desvio D,, no limite, ¢
igual a zero, E[D,]=0. No processo de reversio a média, ¢ possivel estimar o modelo de

regressao dos desvios seguindo um processo de média moével:
D, =aD,_, +¢, (2.42)
sendo:

¢, : ruido branco;
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a : coeficiente da regressao;

Neste caso, para um processo de reversdo a média, o coeficiente o da regressdo deve ser

negativo e, em médulo, menor que 1, ou seja, —1<a <0.

Utilizando a equag@o acima, substitui-se o desvio da média D, e chega-se a seguinte equacao:

S,—u=al(S,_ —u)+<, (2.43)

Subtraindo-se S, , dos dois lados da equagao:

S-S =alS_ —u)-S_ +u+c (2.44)

E finalmente se chega, conforme Cochrane (2005:458), partindo de um processo AR(l) , a0

modelo de reversdao a média em tempo discreto para o preco da commodity:
Sz _Sz—l :_(l_a)(Sz—l _ﬂ)+§z (2.45)
Com a versao analoga em tempo continuo dada por:

dS =—¢(S, — p)dt + odz, (2.46)

sendo:

¢ : velocidade de reversdo a média.

Nas secdes anteriores foram apresentados os processos estocasticos que descrevem a trajetoria
dos pregcos de uma commodity. Os processos relevantes vistos foram: movimento browniano e
reversdo a média. Partindo desses processos, foram desenvolvidos modelos que tentam
descrever, a partir da combinagdo de variaveis, o comportamento dos precos das commodities.

Na se¢do seguinte ¢ feita breve apresentacdo dos principais modelos disponiveis na literatura.
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2.5 Modelagem de Precos de Commodities

2.5.1 Modelo com Base no CAPM

Na literatura existem duas abordagens gerais para os modelos de formacdo de pregos de
commodity. A primeira baseia-se no retorno de conveniéncia ¢ na teoria da estocagem. A
segunda ¢ baseada no prémio de risco sist€émico da commodity e medida através do beta do
modelo de formacgdo de precos de ativos de capital sugerida por Dusak (1973:1393) e tem
como base a teoria do CAPM (Capital Asset Pricing Model).

O modelo de formacao de precos de commodity com base no CAPM considera que o pre¢o do
contrato futuro de uma commodity ¢ formado pelo valor esperado do preco a vista mais um

prémio pelo risco, que pode ser medido em termos de risco sist€émico, ou seja, ha um beta

referente a commodity (ﬂl) O retorno esperado da commodity pode ser calculado conforme a

formula do CAPM:
ER,)=r+B[ER,)-r] (2.47)
sendo:
E (Rl.): retorno esperado da commodity i;
r : taxa de juros livre de risco;

E(R,): retorno de mercado esperado.

Dusak (1973:1393) define a féormula do retorno do preco de commodity para determinar o

pre¢o de contratos futuros também com base no CAPM. Partindo de

ﬂi = COV(Ri 4 Rm )/0-2 (Rm ) 4 tem-se:
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E(R)= rJ{E (Rm)‘r} CovlR.R,) (2.48)

sendo:
a(R,,): desvio-padrio dos retornos da carteira tedrica de mercado;
COV(RZ., R, ): covariancia esperada dos retornos da commodity e da carteira de mercado.

O retorno esperado de uma commodity i para uma determinada data no futuro, representada

por T, dependera do valor esperado da commodity no futuro, da seguinte forma:
E(R)=—""12 " (2.49)

sendo:
E (ST ): preco esperado do preco da commodity na data T ;
S, : preco atual no mercado a vista de commodity.

Dessa forma, pode-se obter o preco a vista da commodity por meio da seguinte equagao:

5, = E(Ri)_iaﬂi[:i(RM)_r] (2.50)

Dusak (1973:1393) afirma que o pre¢o do contrato futuro com vencimento em 7 de uma
determinada commodity pode ser estimado apenas por meio do preco a vista e pela taxa livre

de risco e supde que F, = S,(1+7). Sendo assim, o prego do contrato deverd ser:

E=8(01+r)=ER)-SB[ER,)-7] (2.51)
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Portanto, ¢ possivel estimar a diferenga percentual entre o preco esperado da commodity e o
preco efetivo do contrato futuro com base no prémio de risco sist€émico da commodity,

conforme a seguinte equacao:

==t = BlE(R,)-7] (2.52)

Dusak (1973:1394) sugere que o coeficiente de risco sistémico (ﬂi) pode ser estimado de

duas formas distintas: pode-se tomar o preco do ativo no mercado a vista ou o preco do

contrato futuro, se o primeiro nao estiver disponivel para observagao.

O modelo CAPM para commodities considera o risco sistémico como variavel relevante, mas
desconsidera varidveis importantes da teoria da estocagem, como o retorno de conveniéncia.
Copeland e Weston (1988:319) argumentam em favor do modelo com base no CAPM, pois
afirmam que “por outro lado, a abordagem tradicional, com base na teoria da estocagem,
ignora a possibilidade de que o risco sistémico possa afetar os precos de equilibrio dos
contratos futuros de commodity”. Pode ser levada em consideragdo a possibilidade de
combinacdo das duas teorias, ou seja, levar em conta ndo apenas o prémio de risco sistémico,
mas também o retorno de conveniéncia e as premissas da teoria de estocagem em um modelo

hibrido.

Em seguida serdo abordados os principais modelos que utilizam como base o retorno de

conveniéncia e a teoria da estocagem.

2.5.2 Modelos de Um, Dois e Trés Fatores

Os modelos de formagao de precos de commodities evoluiram, de acordo com a literatura aqui
examinada, com o objetivo de tentar explicar da melhor forma o comportamento dos pregos,
com inclusdo de variaveis. As variaveis consideradas, ou fatores adicionados ao modelo,

foram as seguintes: o pre¢o do ativo, o retorno de conveniéncia e as taxas de juros.
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A modelagem de pregos de commodities, com base em processos estocasticos dos precos, €
abordada inicialmente no trabalho de Brennan e Schwartz (1985:138). Os autores estudam a
trajetoria do preco da commodity para avaliar a viabilidade de investimentos de capital na
exploragdo de minas de cobre. O foco inicial da abordagem era introduzir o preco da
commodity como varidvel determinante na decisdo de investimento, teoria conhecida na

literatura financeira como opg¢des reais.

De acordo com a definicdo de Copeland e Antikarov (2001:6), “uma opgao real ¢ o direito,
mas ndo a obrigacdo, de empreender uma agdo (por exemplo, diferir, expandir, contrair ou
abandonar) a um custo predeterminado, que se denomina prego de exercicio, por um periodo
preestabelecido — a vida da opc¢do”, comumente utilizada em projetos de investimento de
capital nos quais o preco de uma commodity ¢ decisivo para a viabilidade econdmica do

projeto.

A opgao real permite aos administradores tomarem decisdes de investimento de capital com
base na avaliagdo econOmico-financeira ¢ na maximizacao de valor para o proprietario do
negocio. E um procedimento comumente utilizado em projetos de exploragdo de commodities
ndo renovaveis como o petroleo. De acordo com o preco esperado da commodity, o
administrador pode tomar decisdes de expansdo, retragdo, postergacdo, antecipacdo, ou

mesmo abandono de um projeto de exploragdo.

Brennan e Schwartz (1985:139) estudaram a formagao de precos de commodities com base no
modelo de um fator, no qual utilizam como unica variavel aleatéria do modelo o preco do

ativo a vista, descrevendo um movimento browniano, de acordo com a seguinte equacao:

? = 1dt + odz (2.53)

t

em que dz é o choque aleatério de um processo de Wiener padrdo, u# é o componente

deterministico que representa a tendéncia no preco da commodity e o ¢é a volatilidade dos

retornos.

Brennan e Schwartz (1985:139), em seu trabalho, ndo incluiram o retorno de conveniéncia

como variavel aleatoria. Os autores definiram o retorno de conveniéncia como o prémio ao
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qual o detentor do ativo a vista tem direito, considerando que o produtor pode obter ganhos ao
controlar o processo produtivo ou aproveitando-se da falta do produto no mercado a vista. O
retorno de conveniéncia, na visdo de Brennan e Schwartz (1985:139) ¢ determinado pelos

volumes de estoque do produto no mercado. A taxa de juros livre de risco foi considerada

constante no modelo, restando apenas uma variavel aleatoria, o preco S, da commodity.

Em trabalho posterior, Gibson ¢ Schwartz (1990:960) definem o modelo de dois fatores
aplicado aos precos do barril de petrdleo e assumem que o prego a vista € o retorno de
conveniéncia seguem um processo estocastico conjunto. O prego da commodity segue um
processo de passeio aleatorio em tempo continuo e o retorno de conveniéncia, um processo de

reversdo a média, conforme as seguintes equagdes:

— = udt+ogdzg

(2.54)
ds = ¢(u; —6,)dt + o ,dz
sendo:
0, : retorno de conveniéncia;
U5 valor de equilibrio médio estimado para o retorno de conveniéncia;

¢s : velocidade de reversdo a média do retorno de conveniéncia.

e dzge dz,;sdao choques aleatdrios correlacionados: dz dz; = pdt .

Em seus resultados com os precos futuros de petréleo WTI na New York Mercantile
Exchange, Gibson e Schwartz (1990:974) verificaram que o retorno de conveniéncia possui
mais volatilidade do que o prego a vista e que, quanto maior a maturidade, menor a

volatilidade do prego do contrato.
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Em trabalho posterior, utilizando o filtro de Kalman, Schwartz (1997:925) comparou os
modelos: (i) um fator, no qual considera apenas o preco como variavel aleatoria, seguindo um
processo de passeio aleatorio em tempo continuo; (ii) dois fatores, utilizando, além do
movimento browniano do preco a vista, um processo de reversdo a média para o retorno de
conveniéncia; e (iii) modelo de trés fatores, que agrega a taxa de juros » como variavel

aleatoria, seguindo um processo de reversao a média Ohrnstein-Uhlenbeck.

O modelo de trés fatores possui a seguinte estrutura:

d_S: (’”t _é‘t)dt"'gsdzs
St
dS = g,(u; —8,)dt + o ,dz, (2.55)

dr = ¢r (luz - )dt + erzr
sendo:

7, : taxa de juros no tempo t;

4 : valor de equilibrio médio estimado para as taxas de juros;

¢. : velocidade de reversdo a média para as taxas de juros;

e dzg, dz; dz, sdo choques aleatdrios correlacionados:

dzydz; = p,dt
dzzdz, = p,dt (2.56)
dzgdz, = p,dt

Schwartz (1997:972) realizou testes de comparagdo dos modelos com os mercados futuros de

cobre, petrdleo e ouro, chegando as seguintes conclusdes:
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a) no modelo de um fator, a volatilidade dos pregos dos contratos futuros convergiu para
Zero € o prego, para uma constante, a medida que aumenta a maturidade do contrato

futuro;

b) nos modelos de dois e trés fatores, a volatilidade diminuiu, porém convergiu para um
valor constante diferente de zero, a estrutura temporal dos pregos futuros tendeu para

uma taxa de crescimento constante, porém ainda atras do prego a vista.

253 Modelo de Curto e Longo Prazo

Em trabalho mais recente, Schwartz e Smith (2000:895) desenvolveram um modelo distinto
de dois fatores para preco de commodity, utilizando os precos do petrdleo para os testes.
Diferentemente dos trabalhos anteriores, supdem que o prego a vista sofre um processo de
reversdo a média e os pregos dos contratos futuros de maturidades mais longas tendem a um
preco de equilibrio. Consideram que os choques de curto prazo, definidos como a diferenca
entre o preco spot € o preco de equilibrio, tém reversdo a zero, seguindo um processo

Ohrnstein-Uhlenbeck.

Para Schwartz e Smith (2000:894), os choques aleatdrios de curto prazo sdo “conseqiiéncia de
mudangas na demanda de curto prazo, causadas por alteragdes climaticas ou interrupgdes de
fornecimento intermitentes”. Essas irregularidades de fornecimento sdo compensadas pela

habilidade dos participantes do mercado de ajustar seus estoques.

Por exemplo, em determinada regido pode haver falta momentanea de estoque de determinada
commodity agricola e consequente interrup¢do no fornecimento. Esse fendmeno poderia
causar um aumento de curto prazo no pre¢o da commodity na regido. Esse choque aleatorio
faria com que a safra no periodo seguinte fosse compensada com um aumento na producao,
motivada pela alta nos precos da commodity. Maior oferta na safra seguinte faria com que o

preco revertesse a seu equilibrio original.

No modelo curto prazo/longo prazo, Schwartz ¢ Smith (2000:894) definem que:
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[...] mudangas nos pregos dos contratos futuros de longo prazo de maturidade oferecem
informagdes sobre as mudangas no preco de equilibrio, e as mudancas nas diferengas de pregos
entre os futuros de curto e longo prazos, oferecem informacao sobre os desvios (choques) de curto
prazo.

No modelo de Schwartz e Smith (2000:895), o prego a vista da commodity ¢ decomposto em

dois fatores:
In(S,)=z, +o, (2.57)
sendo:

%, : variagdes nos precos de curto prazo no tempo ¢;

o, : nivel do prego de equilibrio no tempo ¢.

Os desvios de curto prazo seguem um processo de Ohrnstein-Uhlenbeck de reversdo a média

e o preco de equilibrio segue um processo de movimento browniano:

dy,=-¢,xdt+o,dz,
(2.58)
do, = u,dt+o,dz,

em que dz, e dz,sdo incrementos aleatorios correlacionados de um movimento browniano
padronizado, sendo dz,.dz,=p,dt. O coeficiente de reversdo a media ¢, representa a

velocidade cujos desvios de curto prazo irdo desaparecer, dado que x, =0.

Mudangas de curto prazo nos pregos, de acordo com Schwartz e Smith (2000:895), sdo
resultantes, por exemplo, de mudangas climaticas, ¢ ndo persistem com o tempo. Por outro
lado, mudangas no preco de equilibrio sio mudangas fundamentais que persistem com o
tempo. Em seu trabalho, os autores definem uma versao risco-neutra para formacao de precos
de opgdes do tipo européia para commodities. Utilizaram o filtro de Kalman para formular o

modelo de curto prazo / longo prazo, trabalhando com as variaveis em tempo discreto, com
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base no relacionamento das variaveis de estado e os precos dos contratos futuros da

commodity.

Na proxima se¢ao € discutida a adigdo de um componente sazonal ao modelo.

2.54 Sazonalidade

Os precos das commodities agricolas possuem sazonalidade decorrente dos periodos de safra
e entressafra. Sorensen (2002:395) afirma que os pregos de commodities agricolas seguem
padrdes ciclicos: em periodos de entressafra, nos quais a oferta ¢ menor, os precos tendem a
ser maiores em relacdo aos periodos de safra, quando a oferta ¢ maior. O autor sugere que o

efeito de sazonalidade pode ser explicado pela teoria da estocagem.

De acordo com essa teoria, existe uma relagdo negativa entre o volume de estoques e o pre¢o
da commodity. Isso ocorre porque, quando o beneficio marginal de retencdo dos estoques €
maior do que o custo marginal de carregamento, ¢ mais vantajoso para o produtor reter
estoques para obter melhores precos de venda, levando em consideragdo os custos de
armazenagem da mercadoria. Logo, quando os volumes de estoques estdo baixos, no periodo

imediatamente anterior ao da safra, o pre¢o da mercadoria ¢ maximo e o retorno de

conveniéncia também.

Existem diversas formas para modelar o componente sazonal em séries de tempo, a
abordagem mais tradicional é por meio de dummies de sazonalidade aditivas, normalmente

utilizando-se coeficientes para cada um dos meses do ano, menos um.
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Uma outra abordagem, sugerida por Hannan, Terrell e Tuckwell (1970:26) utiliza
componentes trigonométricos, que permitem identificar ciclos, amplitude e frequéncia da
sazonalidade. Sorensen (2002:414) adicionou um componente sazonal ao modelo de Schwartz

e Smith (2000:895). O componente de sazonalidade implementado foi o seguinte:

ﬂ/:

3

8. cos(27k0)+ B, ,sen(276)] (2.59)

K
k=

—

sendo:
@ : tempo, medido em anos;
K : frequéncia dos ciclos sazonais anuais;

B.., B, : coeficientes estimados cosseno e seno, para cada um dos K ciclos.

A Tlustracdo 1 mostra a representacdo grafica dos componentes ciclicos sugeridos por

Sorensen (2002:414), para modelar a sazonalidade em um periodo de doze meses:

1,00 - o

O,m\/m 1’ ~{~ /ﬂ

0,00 +———A——t . A
o 1 2 3 AN 10 1[1'«'12

0,50 Y .

1,001 ——— cosseno ol

1,504

Ilustragao 1 - Componentes sazonais seno e cosseno para periodo de doze meses

No capitulo seguinte sdo apresentadas as premissas para a especificacdo do modelo de

formagao de pregos de commodities agricolas proposto neste estudo.
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3 O MODELO PROPOSTO

31 Evolucao dos Modelos Anteriores

Os modelos de formagdo de pregos de commodities disponiveis na literatura evoluiram com o
tempo, com a adicdo de variaveis e com a especificacdo de diferentes processos estocasticos
para as variaveis dependentes e explicativas. O intuito dos trabalhos anteriores era obter
modelos cada vez melhores, que explicassem a trajetdria dos precos das commodities e
tivessem uma melhor capacidade de previsdo. As principais variaveis adicionadas aos
modelos foram: o retorno de conveniéncia, as taxas de juros e componentes de sazonalidade.
Com a adicdo dessas variaveis, houve um aumento do poder de explicagdo da trajetdria dos

precos, em detrimento da parcimonia e da simplicidade.

Neste capitulo ¢ apresentado um novo modelo de formagdo de precos de commodities. O
objetivo da introdu¢do de um novo modelo ¢ que este tenha um maior poder de explicacdo da
trajetoria dos pregos de commodities do que os modelos anteriores e que seja, a0 mesmo

tempo, parcimonioso.

3.2 Teoria da Paridade de Duas Commodities de Walras

Para desenvolver as premissas necessarias para a especificagdo do modelo de formacao de
precos de commodity, partiu-se da teoria apresentada por Walras (2003:87) de que uma
commodity, em um mercado perfeitamente competitivo, pode ser representada, em termos de
valor, pela quantidade de outra commodity. Duas commodities (a) e (b) podem ser
representadas em termos de quantidades uma da outra. Isso ocorre porque um individuo que
possui a commodity (a) deseja vendé-la para adquirir uma determinada por¢ao de commodity
(b); enquanto outro individuo que tem a (b) deseja comprar a commodity (a). Partindo da
equivaléncia de precos, ¢ possivel determinar um valor relativo de uma commodity pela outra.

Walras (2003:87) define a seguinte equagao de troca:

my, = ny, (3.1)
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sendo:
m : quantidade de commodity (a);
n : quantidade de commodity (b);

v, : valor unitario da commodity (a);
v, : valor unitario da commodity (b).

O prego de uma commodity pode ser representado pela razao de troca, ou seja, o preco de (b)

pode ser representado em termos da commodity (a) por p,, € o prego de (a) pode ser
representado em termos de (b) por p,, € os quociente das quantidades podem ser

representados, respectivamente por m/n=g ¢ n/m=1/q, resultando na relagdo de pregos

para as commodities conforme as seguintes equacdes:

1
1 (3.2)

sendo:

¢q : quociente da relagdo de troca entre as commodities (a) e (b);
p, : preco da commodity (b) representado em termos da commodity (a);
P, : preco da commodity (a) representado em termos da commodity (b).

Partindo-se dessa teoria, chega-se a relagdo de precos de duas commodities:

D,=—, Pp=— (3.3)
p
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Walras (2003:87) sugere, em sua teoria, que “o preco de qualquer commodity, em termos de
outra, ¢ a reciprocidade de preco de uma segunda em termos da primeira”. Partindo-se dessa
teoria, ¢ possivel, portanto, representar os precos de todas as commodities, negociadas em
mercados competitivos, em termos de precos relativos de apenas uma commodity, ou seja, &

possivel representar o prego de todas as commodities em termos do petroleo.

A teoria proposta por Walras (2003:87) descreve uma relagdo instantanea de pregos relativos
entre commodities. Essa relagdo pode modificar-se com o tempo e atingir outros pregos
relativos com o equilibrio dos mercados, de acordo com as forcas de oferta e demanda por

cada uma das commodities.

33 Relac¢ao do Prec¢o do Petroleo com Outras Commodities

O petroleo, por defini¢do, ¢ um liquido inflamavel, encontrado no subsolo em formagdes
rochosas, primordialmente composto por hidrocarbonetos, material organico, enxofre,
nitrogénio e oxigénio. Em termos de volume, ¢ utilizado principalmente para producao de
6leos combustiveis, gasolina, querosene de aviacdo, 6leo para aquecimento, 6leo diesel e
GLP, Gas Liquefeito de Petroleo, fontes primdrias de energia. Gragas a sua alta concentracao
de energia, fécil transporte e relativa abundéncia, o petroleo tornou-se a principal fonte de
energia desde a década de 1950. Além disso, ¢ também matéria-prima de outros subprodutos
ndo combustiveis, como farmacéuticos, solventes, fertilizantes, pesticidas, plésticos e

polimeros em geral.

O consumo atual de petrdleo estd em torno de 84 milhdes de barris por dia e cresce a medida
que aumenta a demanda de energia pelas novas economias, como a China e¢ a India. O
consumo crescente do petroleo provoca uma redu¢do no EROEI, Energy Return Over Energy
Invested, ou seja, com a reducdo das reservas de facil exploracdo, torna-se necessario explorar
petréleo de dificil acesso ou com menor concentragdo de hidrocarbonetos, a um maior custo.
O EROEI, ou EROI, ¢ o ganho liquido de energia. De acordo com a Oil Analytics (2008), é o
quociente de toda a energia obtida, divido pela energia gasta na exploracdo e transporte do

petrdleo, conforme a seguinte equacao:
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k= e (3.4)

sendo:

k, : ganho liquido de energia;

E, : total de energia obtida;

E : energia despendida no processo de exploragao;

A medida que o ganho liquido de energia na exploragio de petroleo diminui, algumas fontes
alternativas de energia tornam-se viaveis economicamente. Portanto, a partir do momento que
o EROI dos combustiveis alternativos fica maior do que o do petrdleo, estes se tornam

fontes viaveis de energia substituta aos combustiveis fosseis.

Entre a lista das principais fontes alternativas de energia estdo os biocombustiveis, que
podem ser definidos como combustiveis, solidos, liquidos ou gasosos produzidos a partir de
material biolégico, fontes de carbono, em sua maioria de origem vegetal. Os biocombustiveis
surgem como alternativa renovavel, pois, através da fotossintese, as plantas podem converter

energia solar em material organico.

A vantagem ambiental dos biocombustiveis ¢ que, além de ser uma fonte de energia
renovavel, permite a captacdo de carbono da atmosfera. A desvantagem, apresentada pelos
ambientalistas, ¢ que a cultura de vegetais com destino a producdo de biocombustivel pode
ampliar as dreas plantadas e promover o desmatamento de florestas tropicais. O intuito deste
estudo nao ¢ discutir os impactos ambientais da produ¢ao dos biocombustiveis, apesar de ser

um topico de extrema relevancia, mas apenas a formagao de precos destes.

Uma grande parte das commodities de origem vegetal podem ser destinadas a producao de
biocombustivel, como milho, soja, canola, mamona, beterraba e cana-de-actcar. Todos esses

vegetais possuem a capacidade de ser convertidos em biocombustiveis, porém, de acordo com
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a UNICA (2008), a cana-de-agticar ¢ a mais eficiente na produ¢do de energia, pois produz

um maior ganho liquido de energia do que os outros vegetais.

Com base na hipotese de que os biocombustiveis podem ser alternativas de substitui¢do do
petréleo como fonte primaria de energia, foram elaboradas premissas que serdo a base para a
especificagdo de um modelo de formacdo de precos de commodities. Essas premissas sao

apresentadas na proxima segao.

34 Premissas do Modelo

A principal premissa, seguindo uma linha um pouco distinta dos modelos anteriormente
propostos na literatura, sugere que a formacdo de pregcos de uma commodity pode ser
influenciada pelos precos de uma outra commodity e que essa relacdo pode persistir no

tempo.

Ao observar o mercado de commodities, verifica-se que algumas possuem certa relacdo de
interdependéncia na formacdao de pregos: o movimento em determinado mercado pode
antecipar a trajetoria de precos em outro mercado inter-relacionado. Um exemplo ¢
identificado no mercado de commodities agricolas relacionadas com a produgdo de bioenergia

e do petréleo.

A premissa aqui sugerida supde que a intercambialidade de valor pode persistir no tempo para
algumas commodities, como € o caso do petréleo e, indiretamente, do a¢uiicar proveniente da
cana-de-agtcar. Com base nesse pressuposto, foram elaboradas premissas fundamentais que
serdo a base para a especificagdo do modelo aplicado ao mercado de agucar, descritas a

seguir:

a) interdependéncia do preco do agticar e do etanol: os principais subprodutos da
cana-de-aglcar sdo etanol e agticar cristal. Algumas usinas de moagem de cana podem
produzir as duas mercadorias. Dessa maneira, se a perspectiva do preco do etanol, ou
do agticar, estiver mais atraente no proximo periodo de safra, a usina pode alterar a
propor¢ao da producdo de forma a maximizar a receita esperada. Com base nisso,

assumiu-se a premissa de que uma pressao no preco do alcool, provocada por um
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d)
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aumento na demanda pelo biocombustivel, pode ser transferida para o prego do
acucar, e vice-versa, variagdes no preco do agucar também podem provocar alteragdes

persistentes no prego do etanol;

influéncia do preco do petroleo: partiu-se da premissa de que o preco do alcool
combustivel pode ser influenciado pelo preco do barril de petroleo e,
consequentemente, essa influéncia pode ser transferida para o preco do agucar. Essa
premissa tem como base o fato de os biocombustiveis serem produtos parcialmente
substitutos dos derivados do petrdleo. O retorno do preco do contrato futuro de
petréleo WTI da NYMEX sera considerada varidvel exégena observavel no modelo e

componente da média no processo de formagao do prego a vista do agucar;

preco a vista do agticar: o preco a vista do agucar cristal sera considerado variavel
ndo observavel do modelo. Apesar de ser uma excelente referéncia de valor de
mercado, o preco a vista do actcar divulgado diariamente pelo CEPEA (2008) pode
conter distor¢des decorrentes do fato de ser uma média de pregos de negocios
efetuados em localidades diferentes. O preco a vista do agticar é considerado variavel
de estado do modelo proposto, cuja trajetéria ¢ descrita por um movimento

browniano.

preco do contrato futuro de aciicar: os precos do contrato futuro foram considerados
variaveis de sinal observaveis no modelo, devido a transparéncia das negocia¢des nos
mercados futuro e a possibilidade de arbitragem entre os diferentes mercados futuros
de actcar. Considerou-se também que, em condicdo de nao arbitragem, a diferenca
entre o preco a vista e o futuro ¢é calculada pela diferenca entre a taxa livre de risco e o

retorno de conveniéncia;

retorno de conveniéncia: conforme a teoria da estocagem, partiu-se da premissa de
que os produtores tém a possibilidade de reter estoques em busca de melhores precos
de venda. O retorno de conveniéncia ¢ o beneficio dos detentores de estoque fisico,
medido em termos de taxa de juros. Considerou-se que a probabilidade de escassez de
mercadoria, provocada por fatores climaticos ou interrupgdes de fornecimento, faz
com que, circunstancialmente, o retorno de conveniéncia seja maximo. Esse choque

aleatorio deverd ser corrigido pela habilidade dos participantes do mercado de
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ajustarem seus estoques, revertendo novamente para uma média de longo prazo. Para
o modelo, considerou-se o retorno de conveniéncia como variavel de estado, que

segue um processo de reversiao a média;

f) influéncia da volatilidade nos mercados: outra premissa relevante para a elaboracao
do modelo considera que um aumento na demanda por commodities pode ser
provocada pela volatilidade nos mercados financeiros. Quando os mercados
financeiros passam por momentos de turbuléncia provocados por cenarios economicos
recessivos ou surtos inflaciondrios, ocorre um movimento de liquidez, causado pelo
fluxo de recursos destinados as alternativas mais seguras de investimentos, em busca
da preservagdo do valor real do capital. As commodities mantém seu valor em
qualquer moeda, independentemente das volatilidades nos mercados e da inflagao nas
economias dos paises. A demanda pelas commodities pode provocar uma alta de curto
prazo nos precos, que nao ¢ justificada pela demanda fisica do produto. No modelo
proposto, a volatilidade ¢ tratada como variavel exégena observavel cuja relacdo com

o preco a vista do acucar ¢ medida por meio de um coeficiente linear contemporaneo;

g) presenca de sazonalidade: foi considerada a presenga de sazonalidade na formacao
do preco a vista do agucar, ocasionada pelos periodos de safra e entressafra da cana.
Partiu-se da premissa de que existe uma relagdo negativa entre o volume de estoques e
o prego do agucar, por isso o componente sazonal ¢ modelado no preco a vista do

acucar por meio de uma funcio senoidal.

3.5 Especificacao do Modelo

O modelo proposto de formagao de precos de commodity aplicado ao mercado de acucar foi
detalhadamente especificado com base nas premissas dispostas na se¢do anterior. O intuito,
neste capitulo, ¢ elaborar um modelo na forma de equagdes de estado, de forma que seja
possivel a estimacdo dos pardmetros por meio do filtro de Kalman. Para obter as equacdes
necessarias para o processo de estimacdo, a especificagdo do modelo foi realizada em trés

etapas, descritas a seguir:
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e primeiro, foram definidos os processos estocasticos das variaveis de interesse,

conforme premissas preestabelecidas na se¢ao anterior;

e cm seguida, as equagdes em tempo continuo foram transformadas para tempo

discreto;

e por ultimo, colocadas na forma de equagdes de estado para estimacdao por

meio do filtro de Kalman.

As equagdes que formam o modelo sdo abordadas separadamente nas se¢des seguintes, em
que os processos estocasticos sdo discutidos e algebricamente apresentados. Depois, na tltima

secao deste capitulo, as equagdes sdo consolidadas em um sistema tunico de equagdes.

3.5.1 Condicao de Nao Arbitragem do Preco Futuro

O modelo proposto parte da premissa de que os precos no mercado futuro de commodities
devem estar em condicdo de nao arbitragem em relagdo aos precos no mercado a vista.
Sugerir que os pregos estdo em condi¢do de ndo arbitragem significa afirmar que nenhum
participante do mercado consegue obter lucros anormais sem assumir riscos, simplesmente
aproveitando diferencas de pregos entre o mercado a vista e o futuro. Significa dizer também
que, em condi¢do de ndo arbitragem, a diferenga entre o preco futuro e o prego a vista da
commodity serd apenas a diferenca entre a taxa livre de risco e o retorno de conveniéncia no

periodo.

Se o retorno de conveniéncia ¢ maior, em termos nominais, do que a taxa livre de risco, o
preco futuro ficard abaixo do prego a vista, resultando no fendmeno de backwardation, caso
contrario, se a taxa do retorno de conveniéncia for menor do que a livre de risco, havera a

presenca de contango.

Partindo-se da premissa de que o pre¢o da commodity no mercado futuro ¢ igual ao prego a
vista acrescido da taxa de juros livre de risco menos o retorno de conveniéncia, a seguinte

equacao pode ser adotada no modelo, assumindo-se taxas de juros em forma continua:
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F = Ste(r—é} AT~1) (3.5)
sendo:

S, : prego do ativo a vista no tempo ¢;

F,: prego do contrato futuro no tempo ¢, com vencimento em 7', posterior a ¢;

r: taxa de juros do ativo livre de risco;

0, : taxa de retorno de conveniéncia no tempo ¢.

Apoés a aplicagdo do logaritmo dos dois lados de equacdo, o resultado fica da seguinte

maneira:
In(F)=1n(S,)+(r—6, T ~1) (3.6)
E finalmente, a equagdo que determina a relagio de pregos, fica nesta forma:
In(F)=r(T—)+1n(S,)-5,(T 1) (3.7)

A equacdo 3.7 acima sera utilizada posteriormente na consolidagdo do modelo. O mesmo
procedimento serd adotado em relagdo as equagdes que descrevem o prego a vista e o retorno

de conveniéncia.

3.5.2 Reversio a Média do Retorno de Conveniéncia

O modelo utiliza uma abordagem semelhante & de Gibson e Schwartz (1990:960) para o
tratamento do retorno de conveniéncia, cuja trajetoria ¢ descrita por um processo Ohrnstein-

Uhlenbeck de reversdao a média.
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E importante reiterar que o retorno de conveniéncia ¢ um conceito econdmico nio observavel,
por isso deve receber tratamento de varidvel de estado, cujos parametros sdo estimados no
modelo. O retorno de conveniéncia ¢ um valor medido em termos de taxa de juros, aplicada
sobre o preco do ativo a vista. Tem como base a teoria da estocagem e pode ser entendido
como uma vantagem econdmica que o detentor da commodity fisica possui, por ter o beneficio
de poder esperar o melhor momento para vender sua mercadoria, a um prego que maximize
sua receita. Em momentos nos quais os estoques globais da commodity estdao baixos, o retorno

de conveniéncia ¢ maximo.

O processo de reversdo a média, escolhido para descrever a variavel, considera que desvios de
curto prazo provocados por choques aleatorios ndo persistentes, sdo corrigidos por um fator
de reversdo que faz com que a varidvel convirja para uma média de longo prazo. De forma

que, quanto maior seja o choque aleatdrio, mais rapido sera o efeito de correcao.

Esse processo € coerente para o retorno de conveniéncia no mercado de commodities.
Supondo que ocorra uma falta momentdnea de estoques provocada por um fendmeno
aleatorio nao previsivel, o detentor da commodity fisica sera beneficiado pela distor¢do de
curto-prazo nos precos, fazendo com que o retorno de conveniéncia seja maximo nesse
momento. Nos momentos seguintes, & medida que os estoques sejam regulados novamente, o

retorno de conveniéncia € corrigido para seus niveis médios de longo prazo.

O processo de reversdao a média em tempo continuo para o retorno de conveniéncia pode ser

descrito pela seguinte equagao:
ds, = J(u; - 8)dt +os\diz  iid. (3.8)
sendo:

0, taxa de retorno de conveniéncia no termo ¢;
¢ : velocidade de reversdo a média do retorno de conveniéncia;

U5 média de longo prazo do retorno de conveniéncia;
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o5 : desvio-padrio do retorno de conveniéncia.

A equagdo acima, quando convertida para variagdes de tempo discretas, para Af =1, pode ser

representada da seguinte maneira:
5 -6, =du;~6,)+o,z  At=1 (3.9)

A Equacao 3.9 acima apresenta o processo de reversao a média do retorno de conveniéncia

para uma unidade de tempo. O componente oz representa o choque aleatorio que € corrigido

no periodo subsequente.

Para obter uma equacdo na forma de espago de estado, deve-se isolar o J,, obtendo-se:

S, =dlus—0,,)+5,,+0,z (3.10)

E finalmente, a equacdo de reversdo a média do retorno de conveniéncia ¢ apresentada da

seguinte forma:

S, =du; +(1-9)5, , +0,z (3.11)

A equacgdo acima sera utilizada na especificacdo do modelo na forma de equacdes de estado.
Na etapa seguinte, o processo estocastico do prego a vista € especificado e, em seguida, sdo
incluidos o componente sazonal e¢ a interdependéncia linear com o preco do petrdleo ¢ a

volatilidade, o que determina a originalidade do presente trabalho.

353 Movimento Browniano do Prec¢o a Vista

Em trabalho seminal, Brennan e Schwartz (1985:139) sugerem que a trajetéria do prego a
vista de uma commodity pode ser descrita por meio de um processo de passeio aleatdrio em

tempo continuo, ou seja, um movimento browniano. Para isso, ¢ necessario assumir que 0s
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retornos do preco a vista da commodity possuam distribui¢do normal, sdo independentes e

identicamente distribuidos no tempo para qualquer instante de tempo ¢, R® ~ N (,uS, o, )

Na presente abordagem, considerou-se também o movimento browniano para descrever a
trajetoria dos precos a vista da commodity, cujo componente deterministico sera composto

pela relagdo linear com varidveis exogenas.

Conforme descrito anteriormente, a seguinte equacdo representa o movimento browniano

adotado para descrever os precos da commodity:
RS = pdt +ogJdiz  iid. (3.12)
sendo:
R’ : retorno do preco a vista da commodity no tempo ¢;
M média dos retornos do prego a vista;
0 : desvio-padrio dos retornos do prego a vista.

Convertida para tempo discreto, para a variacdo de uma unidade de tempo Af =1, a equacdo

de passeio aleatdrio para o retorno do prego fica da seguinte maneira:
R®=ps+o,z  At=1 (3.13)

Substituindo-se o retorno continuo pela diferenca dos logaritmos dos precos,

R® =1In(S,)~1In(S, ), obtém-se:
In(S,)-1n(S, ,) = s +0z (3.14)

O que permite, assim, isolar o logaritmo do preco a vista, conforme segue:
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In(S,) = us +1In(S, )+ o,z (3.15)

O componente deterministico g, na Equacdo 3.15, ndo € apenas um pardmetro estimado no

modelo, mas pode ser escrito através da relagdo linear com varidveis exogenas observaveis.
Nas secdes seguintes, o componente deterministico ¢ discutido e as varidveis exdgenas

apresentadas.

354 Relacio do Petroleo com o Preco da Commodity

O processo estocastico que descreve a trajetoria dos retornos do prego a vista da commodity

possui um componente deterministico g, que define a tendéncia dos retornos, € um
componente aleatério o,z. O componente deterministico x4, pode ndo ser apenas um

parametro estimado no modelo. Esse argumento parte da premissa de que existem outras
variaveis que podem antecipar informacdes sobre a tendéncia de precos a vista da

commodity.

No caso das commodities agricolas relacionadas com a producdo de biocombustiveis, essa
relacdo com o petréleo pode apresentar uma certa persisténcia no tempo. Ou seja, havendo um
aumento nos precos do petroleo, provocado, por exemplo, por uma queda nos estoques
globais, havera uma alteragdo na relacdo de valores sugerida por Walras (2003:87). Essa
relacdo pode ser total ou parcialmente restabelecida com o tempo, o que resultaria em
consequente aumento nos pregos da commodity agricola, no caso, no preco do aglicar. Essa
alteragdo na tendéncia dos precos pode estar relacionada a sua capacidade de tornar-se
biocombustivel, pois uma parte da produgdo da commodity pode ser destinada para suprir o

déficit de energia causado pela escassez de petrdleo.

Partindo dessa premissa, tem-se que a tendéncia g dos retornos dos precos da commodity

pode ser descrita por outras variaveis, dentre elas, os retornos do preco do petroleo com
defasagem de uma unidade de tempo. Inicialmente, tem-se que o retorno do prego a vista da

commodity segue um processo de passeio aleatério. Dado que o componente aleatorio
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oz =&, pode ser considerado um ruido branco, € possivel descrever o processo do retorno

para uma unidade de tempo de acordo com a seguinte equagao:
R’ =y +eé (3.16)

Partindo-se da premissa de que o componente deterministico pode ser expresso por meio de

uma relagdo linear com variaveis exdgenas observaveis, ou seja, sendo u, = p'x,, tem-se que:

R’ =B'x, +¢ (3.17)

sendo:

X, : matrix nxt de varidveis exogenas observaveis;

B : vetor nx1 de coeficientes lineares.

A Equacdo 3.17 acima pode ser escrita também da seguinte forma:

st =B, +ﬂ1xl,z +ﬂ2x2,z +"'+anxn,t t+é,

s
R, =B+ ﬂlxl,ﬂ—l + ﬂzxz,m +...+ Iann,m +é&, (3.18)

Ao assumir que a média dos retornos da commodity pode ser descrita por uma constante mais

o retorno defasado do petrdleo, obtém-se a seguinte relacdo linear de retornos:
R’ =p,+BR’ +¢ (3.19)
sendo:

R’ : retorno do preco a vista da commodity no tempo ¢;

R’ : retorno do petréleo defasado em uma unidade de tempo, em ¢ —1;
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By, B, : coeficientes lineares;

&, : ruido branco.

Com base na relacdo acima, supde-se que o retorno do petrdleo pode antecipar informagao
sobre a trajetéria do retorno de uma determinada commodity relacionada com a produgdo de
biocombustivel. Na proxima se¢do sera discutida a influéncia da volatilidade dos mercados na

formagao de pregos das commodities e como essa relagdo pode ser inserida ao modelo.

3.5.5 Relagao da Volatilidade do Mercado com o Preco da Commodity

As commodities, por serem ativos reais e possuirem valor econdmico na cadeia produtiva,
podem ser utilizadas pelos investidores como alternativas seguras para preservagdo do valor
real do capital. As commodities, por defini¢do, sdo ativos que possuem o mesmo valor em

qualquer moeda e podem ser, portanto, referéncia de valor.

Cenarios econdmicos turbulentos, provocados por surtos inflacionarios, ou crises econdmicas,
podem provocar uma distor¢do momentanea no valor relativo das moedas. Nessas situagoes,
os investidores acabam buscando a seguranga do mercado de commodities para proteger seu
capital. Essa corrida pela preservacdo do valor do capital provoca uma alta momentanea nos
precos dessas mercadorias, que ndo esta diretamente relacionada com a demanda fisica para
utilizacdo na cadeia produtiva. Essa demanda ¢ provocada apenas pela migragao do capital em

busca de ativos reais de preservagao de valor dos investimentos financeiros.

Com base nessa teoria, o presente trabalho sugere que, um aumento na volatilidade do
mercado, resultante de uma crise econdmica ou surto inflaciondrio, pode provocar uma
alteracdo na tendéncia dos precos das commodities, devido ao fluxo de recursos destinados a
investimentos dessa natureza. Essa premissa ¢ reforcada pelos argumentos de Geman
(2005:28), que sugere que um aumento na volatilidade provoca um aumento nos precos
relativos das commodities, diferentemente do que acontece com o mercado de acdes, no qual a

volatilidade alta ocorre nos momentos de queda nos pregos.
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A busca pela seguranca das commodities no mercado financeiro ndo ¢ sustentavel
economicamente no longo prazo, pois, logo apds o fim da volatilidade provocada pela crise
econdmica, os investidores retiram o capital e os pregos da commodity tendem a voltar para

patamares normais de equilibrio entre oferta e demanda.

Portanto, considerou-se que o componente deterministico x, do retorno pre¢o da commodity

deve sofrer alteracdes persistentes no tempo provocadas pela volatilidade dos mercados. Essa
relagdo pode ser captada pela adi¢do de mais um coeficiente linear relacionado a volatilidade
contemporanea. O retorno do preco a vista da commodity, portanto, pode ser descrito em
fun¢do da primeira diferenga da volatilidade e do retorno do petréleo, adicionado a um ruido

branco, conforme a seguinte equacao:

RIS =fy+ ﬂlRfil + ﬁzA&tM t+é, (3.20)

sendo:

AG" : primeira diferenga da volatilidade condicional do mercado no tempo ¢;

By, By, B, coeficientes lineares;

&, : ruido branco.

A volatilidade dos mercados, nessa equacgdo, ¢ o desvio-padrdo dos retornos continuos da
carteira que representa todos os ativos do mercado. Como ndo ¢é possivel obter uma carteira
com essas caracteristicas, costuma-se utilizar como proxy, em estudos empiricos, um indice
representativo do mercado de agdes. Na secdo seguinte, ¢ discutida a adicdo de um
componente sazonal ao modelo, de forma a captar os efeitos da safra nos precos da

commodity agricola.
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3.5.6 Componente Sazonal

As commodities agricolas sofrem oscilagdes de pregco provocadas pelos periodos de safra e
entressafra da lavoura. Isso ocorre porque, imediatamente antes dos periodos de safra, os
estoques da commodity estdo baixos, fazendo com que, de acordo com a teoria da estocagem,
os detentores da mercadoria fisica obtenham melhores precos de venda do que em periodos
imediatamente posteriores a safra. O efeito sazonal nos pregos das commodities agricolas nao
estd relacionado com a volatilidade dos mercados ou com o petrdleo, portanto, um
componente deve ser adicionado ao modelo exclusivamente para descrever esse efeito ciclico

na formacao de pregos.

Com base nessa teoria, foi adicionado um componente sazonal deterministico 4, a equagdo

que descreve o processo estocastico do precgo a vista da commodity:

R’ =B, +BR" +BAGY + 2, +e¢, (3.21)

A,: componente sazonal deterministico no tempo ¢;

By, By, B, : coeficientes lineares;

&, : ruido branco.

Existem, na literatura, diversas formas para modelar a sazonalidade, Hannan, Terrell e
Tuckwell (1970:26), em seu trabalho, sugerem uma fun¢do senoidal para descrever o efeito
sazonal em séries de tempo, a qual permite identificar ciclos, amplitude e frequéncia da
sazonalidade durante o ano. Uma outra abordagem alternativa, também disponivel na
literatura, sugere a adicdo de varidveis dummy mensais, multiplicativas ou aditivas, ao

modelo.

Porém, conforme Sorensen (2002:414), a funcdo senoidal ¢ mais indicada porque permite
uma maior flexibilidade para lidar com o tempo na analise empirica; ndo importa se a amostra
coletada esta disposta em dados mensais ou diarios, o modelo sera relativamente o mesmo

para qualquer intervalo de tempo.
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O componente sazonal /4,, descrito anteriormente, € representado conforme a seguinte fungao

senoidal:

2’:

4

8., cos(27k0)+ B, ,sen(276)| (3.22)

K
k=1

sendo:
0 : tempo, medido em anos;

K : frequéncia dos ciclos sazonais anuais;

L., B, : coeficientes estimados para cada um dos K ciclos.

A equacao acima permite identificar a amplitude do efeito sazonal nos precos dos periodos de
safra das culturas agricolas. Em alguns casos, a commodity pode ter mais do que um periodo
de safra durante o ano. Nesses casos, quando a série de dados possui mais do que um ciclo, ¢é

possivel ajustar o modelo aumentando o nimero de K pardmetros estimados no somatorio.

A variavel ¢, que denota a unidade de tempo no modelo de formagdo de pregos de
commodities, pode ser computada em termos de qualquer unidade de tempo, diferentemente
da variavel @ do componente sazonal, que sempre serd dada em termos anuais. Esse recurso ¢
util para os estudos empiricos, pois os pardmetros do modelo podem ser estimados conforme

a disponibilidade temporal dos dados da amostra.

Com base nos pressupostos aqui estabelecidos, tem-se que o componente deterministico do

preco a vista pode ser descrito pelo retorno defasado do petrdleo, pela volatilidade dos

mercados e pelo efeito ciclico da sazonalidade, conforme a seguinte equacao:
Hs =Py + ﬂlRt}il + ﬂzA&zM +4, (3.23)

Conforme a Equagdo 3.15, tem-se que logaritmo do prego a vista deve ser dado da seguinte

forma:
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In(S,) = us +1In(S, )+ o,z (3.24)

Sendo assim, a forma final da equagao que descreve o processo estocastico do prego a vista de

uma commodity, é representada pela seguinte equagao:
In(S,)= B, + BR", + B,AG" + 2, +1n(S, )+ oz (3.25)
Na proxima sec¢do, a equagdo acima ¢ as demais discutidas neste capitulo serdo dispostas na

forma de espago de estado, permitindo especificar o modelo em um unico sistema de

equagoes.

3.5.7 Equacoes na Forma de Espaco de Estado

O modelo, na forma de espago de estado, ¢ composto por equagdes de estado e equagdes de

sinal, conforme a seguinte estrutura:

(3.26)

Yy, = A+Bx, +¢g,
x, =C+Dx,, +v,

sendo:

X, : vetor nx1 de varidveis de estado;

y,: vetor mx1 de variaveis de sinal;

A, C: vetores estimados no processo, incluindo os pardmetros relativos as variaveis exogenas;

B,D: matrizes estimadas no processo, referentes aos coeficientes lineares das variaveis de

estado;

g,,V,: vetores de ruidos brancos serialmente independentes.
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Para especificar o modelo de formacao de pregos de commodities na forma de espago de
estado, ¢ necessario adequar os processos estocasticos das varidveis analisadas em tempo

discreto. O modelo devera seguir a seguinte estrutura:

a) as equacdes de sinal devem ser especificadas em fungdo do vetor x, de variaveis de

estado em sua forma contemporanea, sem defasagem, cujos pardmetros fardo parte da
matriz B. Se forem adicionadas variaveis exogenas as equacdes de sinal, essas
variaveis, e os parametros relacionados a elas, estardo no vetor A. As variaveis

exdgenas podem ser defasadas, ou nao;

b) as equacdes de estado devem ser especificadas em funcdo do vetor de varidveis de

estado com defasagem de uma unidade de tempo X, ,, os pardmetros relacionados a

esse vetor estdo na matriz D. As equagdes de estado também podem ser escritas em
funcdo de varidveis exdgenas, defasadas ou ndo, cujas varidveis e seus parametros

devem ser alocados no vetor C.

Partindo da estrutura acima descrita, ¢ possivel especificar o modelo de formacdo de pregos
de commodities na forma de espago de estado, utilizando um sistema com trés equacdes em

tempo discreto, que definem os processos estocasticos das variaveis, conforme segue:

In(F;) = r(T =)= (T —1)6, +1n(S,)
8, = Pus + (l - ¢)5t—1 +0sz (3.27)
ln(S,) =B+ ﬂlRt]il + ﬂzA&zM +4+ ln(St—l )+ OsZ

A primeira equacdo ¢ de sinal, que define a condi¢do de ndo arbitragem para o logaritmo do
preco futuro da commodity. Essa equacdo possui a taxa livre de risco » como varidvel
exogena. O logaritmo do preco a vista e o retorno de conveniéncia sdo as variaveis de estado

na forma contemporanea. Nao ha componente aleatorio.

A segunda ¢ uma equacdo de estado, que define o processo de reversdo a média da taxa do

retorno de conveniéncia, variavel de estado. Possui um componente aleatdrio, cuja variancia ¢
representada por o;. Essa equagio ndo possui varidveis exodgenas, apenas pardmetros

estimados no processo.
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A terceira, e principal equagdo do modelo, ¢ uma equacdo de estado, que representa o
movimento browniano do logaritmo do prego a vista, varidvel de estado cujo processo
especificado determina a originalidade do presente estudo. Na equacdo estdo presentes as
variaveis exdgenas que descrevem a tendéncia do retorno prego a vista, que sdo: o retorno
defasado do petrdleo, a primeira diferenca da volatilidade do mercado ¢ o componente

sazonal. Essa equacdo possui também o logaritmo do preco a vista com defasagem e um

componente aleatério, que possui variancia representada por o; .

O sistema de equagdes acima também pode ser representado na forma matricial, sendo seus

componentes dados por:

_ . [ (r_ . _ Puss
A=[r(T-1)]; B=[-(T-¢) 1]; C{ﬂwﬁlRfﬁﬁzA&,MMJ (3.28)

o

A forma matricial ¢ utilizada na estimagdao dos parametros com o filtro de Kalman. No
capitulo seguinte, ¢ apresentada a metodologia do presente estudo para a aplicagdo do modelo

proposto.
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4 METODOLOGIA DE PESQUISA

O cientista vive num mundo onde a verdade é inatingivel,
mas onde sempre é possivel encontrar erros
no que foi penosamente estabelecido ou no obvio.

(Rudolf Flesch, 1951)

Com relacdo a metodologia cientifica, este estudo pode ser classificado como hipotético-
dedutivo, seguindo a linha de pensamento de Popper (1975:346). Tal método consiste na
eliminagdo de erros do conhecimento cientifico por meio de tentativa de falseamento de
hipoteses. As hipoteses do trabalho cientifico sdo elaboradas a partir do estudo de um

problema que tem base em teorias e conhecimentos preestabelecidos.

Pelo método hipotético-dedutivo, o pesquisador delimita um problema de pesquisa, uma
regido do conhecimento cientifico e questiona suas teorias preestabelecidas, com o intuito de
falsea-las, ou confirma-las, por meio de testes estatisticos de hipoteses. O conhecimento
cientifico, pelo método hipotético-dedutivo, ¢ falivel, ¢ provisério, ou seja, ndo existe
episteme ou conhecimento definitivo. O conhecimento cientifico estd sujeito a constantes

tentativas de refutagdo ¢ falseamento.

O método de um estudo cientifico pode ser também classificado como indutivo ou dedutivo.
Porém, seria uma atitude extremada, por parte do pesquisador, classificar este estudo como
puramente de uma ou outra categoria, porque, na verdade, ele possui simultaneamente ambas
as caracteristicas, ¢ o que Cooper e Schindler (2003:48) classificam como movimento duplo

do pensamento cientifico.

A indug¢do, segundo Marconi e Lakatos (2000:73), consiste em admitir, ou generalizar um
fato, sem necessidade de ser demonstrado ou justificado. O pensamento indutivo permite ao
pesquisador fazer inferéncias e generalizagdes sobre o todo a partir da observacdo de
particularidades. O pensamento dedutivo, por outro lado, consiste em chegar a uma conclusao
a partir da verificagdo de premissas previamente elaboradas, consiste, portanto, em tirar
conclusdes sobre particularidades a partir da observagao do todo. Segundo Marconi e Lakatos
(2000:64), “(...) os argumentos indutivos aumentam o contetido das premissas, ao passo que

os argumentos dedutivos sacrificam a ampliagdo do conteudo para atingir a certeza (...)".
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Este trabalho possui caracteristicas dedutivas porque, partindo do teste estatistico de
hipdteses, chega a conclusdes sobre o problema que esta sendo investigado e, com base em
uma pequena amostra observada, sdo feitas generalizacdes em relacdo a populacdo, de uma

forma indutiva.

Em relagdo a abordagem epistemologica, o método adotado neste estudo € empirico-analitico,
conforme classificagdo sugerida por Martins (1994:26). O falseamento das hipdteses desta
pesquisa foi feito a partir de testes estatisticos de probabilidade, que inclui coleta, tratamento
e analise de dados, além de verificar a relagdo causal entre as variaveis. A valida¢ao da prova
cientifica ¢ buscada através de testes de coeficientes com graus de significancia,

caracteristicas do método empirico-analitico.
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A Tlustragdo 2, a seguir, apresenta o esquema do método cientifico utilizado nesta pesquisa.
Analisando os modelos e teorias disponiveis na literatura, foi identificado um problema de
pesquisa e, a partir desse problema, foram feitas conjecturas dispostas na forma de hipoteses.
Depois dos testes estatisticos dessas hipoteses, na tentativa de falseamento, os resultados

foram generalizados e uma nova teoria foi elaborada:

CONHECIMENTO PREVIO,
TEORIAS EXISTENTES

v

LACUNA, CONTRADICAO OU PROBLEMA

v

> CONJECTURAS OU HIPOTESES ~ [dh=--=mmmmmmmmmmmmeooooeooo

v

TECNICAS DE FALSEABILIDADE

v

TESTAGEM

v

ANALISE DOS RESULTADOS

v

AVALIACAO DAS HIPOTESES :

A

REFUTACAO CORROBORACAO
(rejeigdo) (ndo rejeicdo)
NOVA TEORIA

___________________________ S

| NOVA LACUNA, CONTRADICAO OU PROBLEMA -~

Ilustragéo 2 - Esquema metodoldgico da pesquisa cientifica

FONTE: Adaptado de Marconi e Lakatos (2000:75).

4.1 Hipoteses de Pesquisa

A formulagdo e teste de hipoteses permite a verificagdo do conhecimento cientifico. Martins

(1994:33) define a formulacdo de hipdteses da seguinte maneira:
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As hipéteses sdo uma ferramenta poderosa para o avango do conhecimento porque, embora
formuladas pelo homem, podem ser testadas e mostradas como provavelmente corretas ou
incorretas independentemente dos valores e crengas do homem.

A aceitacdo ou rejeicdo das hipdteses permite atingir o objetivo proposto pelo trabalho

cientifico, desde que o conhecimento cientifico possua a caracteristica de verificabilidade.

Para o desenvolvimento do modelo de formacao de precos de commodities — objetivo central
deste estudo cientifico — foram elaboradas premissas, verificadas por meio de testes
estatisticos de hipoteses. A partir dessas premissas, foram feitas generalizagdes para a
especificagdo do modelo, cujos parametros foram estimados, aplicado ao mercado de
brasileiro de acucar. Finalmente, foram realizados testes estatisticos sobre séries de previsao,
com o intuito de verificar a hipotese central da pesquisa: saber se 0 modelo proposto ¢ mais

eficiente, em termos de previsao, do que outro modelo disponivel na literatura.

Para isso, os testes de hipoteses foram segregados em duas etapas, antes e depois da

especificagdo do modelo proposto:

a) Verificagdo das premissas do modelo:

Pergunta 1: Existe relagdo serial linear na formagao de pregos entre o agucar e o etanol de

cana-de-actcar?

Hop; — ndo existe relagdo linear na formagao de pregos entre o aglcar e o etanol.

Hp; — hipétese alternativa: existe relacao linear persistente na formacao de precos entre o

acUcar e o etanol, e o etanol Granger causa os precos do agucar.

Hyp; — hipdtese alternativa: existe relagdo linear persistente na formagao de precos entre o

acUcar e o etanol, e o agucar Granger causa os precos do etanol.

Pergunta 2: Existe backwardation persistente na formagao de precos dos contratos futuros de

agucar?

Hop, — ndo existe backwardation nos precos dos contratos futuros de agtcar.
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Hip, — hipdtese alternativa: existe backwardation persistente e fraco nos pregos dos contratos

futuros de agucar.

Hyp, — hipétese alternativa: existe backwardation persistente e forte nos precos dos contratos

futuros de agucar.

Pergunta 3: Existe persisténcia de relacdo serial linear na formacao de pregos entre o aglicar e

o0 petroleo?

Hops — ndo existe relacao na formacao de pregos entre o agucar e o petroleo.

Hip; — hipotese alternativa: existe relagdo linear contemporanea entre os pregos do aglcar e o
petréleo, e a trajetoria de pregos do petrdleo ndo antecipa informagdes sobre o preco do

agucar.

Hyps — hipdtese alternativa: existe relag@o linear serial entre os pregos do agucar e o petrdleo, e

a trajetdria de precos do petréleo antecipa informagdes sobre o pre¢o do agucar.

Pergunta 4: Existe relag@o linear persistente entre a volatilidade do mercado e a formagao de

precos do agticar?

Hops — ndo existe relacdo na formagao de pregos entre o agucar ¢ a volatilidade do mercado.

Hips — hipotese alternativa: existe relacdo linear persistente entre os pregos do agucar ¢ a

volatilidade do mercado.

Pergunta 5: Existe sazonalidade na formagao de precos do agucar?

Hops — ndo existe sazonalidade significante na formagao de precos do agticar.

Hips— hipotese alternativa: existe sazonalidade significante na formagao de pregos do agucar.

b) Aplica¢do do modelo:
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Pergunta Final: A capacidade de previsdao do modelo proposto ¢ melhor, estatisticamente, do

que outro modelo disponivel na bibliografia?

Hor — ndo existe diferenga na capacidade de previsao entre o modelo proposto e outro modelo

disponivel.

H,r — hipotese alternativa: o modelo proposto ndo ¢ melhor, em termos de previsdao, do que

outro modelo disponivel.

Hyr — hipotese alternativa: o modelo proposto € melhor, em termos de previsao, do que outro

modelo disponivel.

4.2 Tratamento Estatistico e Analise dos Dados

O estudo estatistico dos dados foi dividido em trés partes inter-relacionadas. Na primeira,
foram verificadas as hipdteses de pesquisa e as premissas fundamentais para a aplicagdo do
modelo. As hipoteses foram verificadas por meio de testes estatisticos de coeficientes de
regressoes lineares com niveis de significancia e testes # de média das variaveis. Na segunda
parte, os parametros do modelo, na forma de espaco de estado, foram estimados por meio do
filtro de Kalman. Na terceira parte da pesquisa, a capacidade de previsdo do modelo proposto
foi comparada com a de outro modelo selecionado na literatura que melhor descreve a
trajetoria dos precos no mercado de actcar e os dois modelos foram testados por meio de
medidas que quantificam o erro de previsdo. As trés partes do estudo estatistico serdo

explicitadas nas proximas segoes.

4.2.1 Parte 1 — Verificacao das Premissas do Modelo

Nesta parte foram testadas as premissas para a aplicacdo do modelo utilizando o preco a vista
observado do agucar como variavel dependente. O intuito foi tentar responder as cinco
primeiras perguntas do processo de investigacdo. Nesta etapa, foram realizados testes ¢ de

média e testes dos coeficientes estimados de regressdes lineares multiplas, pelo método MQO,
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Minimos Quadrados Ordinarios. Para responder as perguntas, sdo analisadas, a seguir, as

relagdes entre as variaveis.

Testes da pergunta 1: Para verificar a relagdo entre os pregos a vista observados do actcar e
do etanol de cana-de-agicar, foi realizado o teste causalidade de Granger (1969:424)" entre as
duas varidveis. O teste consiste na verificagdo da estatistica F' para a hipdtese conjunta de
igualdade a zero dos coeficientes de uma regressdo linear com defasagem. O intuito do teste €
verificar se o aglicar Granger causa o etanol, ou o contrério, se o etanol Granger causa o
acticar. E importante salientar que o teste de causalidade de Granger ndo verifica a relagdo
causal entre as varidveis, no sentido literal, mas apenas se uma das variaveis pode antecipar a
trajetoria da outra, supondo auséncia de relagdes espurias. O teste foi realizado para as duas
Equagoes 4.1, tendo o etanol como variavel dependente na primeira equagao e o agucar a vista
como dependente na segunda equacdo. A relagdo entre as varidveis que se deseja investigar ¢

definida pelos coeficientes das equacdes (a) e (b):

d d

RE=Da,RE 4+ BR +& (a)
=l =l

o o ; 4.1)

R' =2 aR;+D PR +&  (b)
= =

sendo:

R ;- retorno do prego a vista do etanol no tempo - j;
R’ ;- retorno do prego a vista do aglicar no tempo 7 — j;
d : defasagem das variaveis;

B, B, B, : coeficientes lineares da regressdo relativos a variavel explicativa;

' Um maior detalhamento sobre o teste de causalidade de Granger esta disponivel no Apéndice II.
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a,,a,,...,a,: coeficientes lineares da regressao relativos a variavel dependente;

&, : ruido branco no tempo ¢.

A estatistica F do teste de causalidade de Granger verifica a hipétese conjunta de igualdade a

zero dos coeficientes f3; das regressdes (a) e (b), conforme segue:
Hoa — R’ ndo Granger causa R” se 3, = 3, =...= B, = 0 na equagio (a);
Ho, — R” ndo Granger causa R® se 3 =3, =...= 3, =0 na equagio (b).

Espera-se que os coeficientes sejam significantemente diferentes de zero em pelo menos uma
das equacdes. Foram verificadas as seguintes hipdteses de pesquisa nos testes, para responder

a Pergunta 1 do processo de investigagao:

Hop; — ndo existe relagdo causal entre as varidveis, ou seja, ndo se rejeita Hyp, € Hop;
Hip; — o etanol Granger causa o agtcar, logo rejeita-se Ho,;

Hyp; — 0 agticar Granger causa o etanol, logo, rejeita-se Hop,.

Testes da pergunta 2: Para verificar a presenca de backwardation nos pregos dos contratos
futuros de acucar foi utilizada a técnica estatistica do teste 7 unicaudal sobre a média de uma
distribuicdo Normal com variancia desconhecida, sugerida por Bussab e Moretin (2004:347).

Esse teste verifica se a média u, do backwardation na amostra ¢ maior do que zero, supondo

que a média da amostra possui distribuigio normal B ~ N (,uB,Jfg / n). Se os resultados dos
testes confirmarem a presenca de backwardation na amostra, indicam também que o retorno
de conveniéncia possui uma média maior do que a da taxa livre de risco, conforme a Teoria
da Estocagem. Para a realizacdo dos testes ¢, foram calculadas, para as N observagdes da
amostra, as médias do backwardation fraco B" e forte B’, e as respectivas varidncias

amostrais, conforme as seguintes equagoes:
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B =LSs F e, 52 - LS (B}
N = t,j t,j 4 B" N =1 = J
4.2)
— 1 N 1 N —
BS——ZS” Ft/’ S;‘_ Z(BJS'_BS)Z
szl _lj:1

sendo:

S, ;: prego do ativo a vista no tempo ¢, referente a j-€sima observagao;

F, ;: preco do contrato futuro no tempo ¢, referente a j-€sima observagdo, com vencimento

em T, posteriora ¢;

r: taxa de juros livre de risco;

B",B*: médias da amostra de backwardation fraco e forte;

S2

) ; : variancias da amostra de backwardation fraco e forte.

Se a amostra possui backwardation forte e significantemente positivo, tera também,
consequentemente, backwardation fraco e positivo, pois uma hipotese sobrepde-se a outra.
Pela estatistica ¢, as médias foram testadas para verificar a hipotese nula e as hipoteses

alternativas, conforme segue:

Hop2 — 4, <0, ndo existe backwardation;

Hipo — g, >0, existe backwardation fraco;
Hopy — My > 0, existe backwardation forte.

Testes da pergunta 3: Para investigar a existéncia de relagdo serial entre os precos do agucar

e do petréleo, foi utilizada a técnica estatistica de regressao linear multipla do tipo secao
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cruzada, com e sem defasagem temporal, entre os retornos do petroleo WTI da Nymex e os

\ .

retornos dos pregos observados do agucar a vista, divulgados pelo CEPEA. Para testar a
relacdo entre as varidveis, foram realizados testes ¢ bicaudais de igualdade a zero nos
estimadores dos coeficientes da regressdo, método sugerido por Hair ef al (2005:32) para
esses tipos de variaveis. Para identificar a existéncia de defasagem, utilizou-se um
correlograma serial cruzado entre varidveis. A relacdo que se pretende investigar ¢
determinada pelos coeficientes da seguinte equacdo’:

R’ =pBR", +..+¢ (4.3)

sendo:

R’ : retorno do prego a vista do agucar no tempo ;

R’ : retorno do petroleo defasado em d unidades de tempo;

B, : coeficiente linear da regressao multipla;

&, : ruido branco.

Com os resultados dos testes ¢, espera-se que o coeficiente S, seja significante, d seja maior

do que zero e o sinal de f, seja positivo, o que poderia indicar que o petrdleo antecipa
informacao sobre a tendéncia do preco do acucar. As hipoteses testadas sobre o coeficiente
ficaram da seguinte forma:

Hops — B, =0, o0 preco do petrdleo ndo tem relacdo com o prego do agucar;

Hips — B, #0, para d =0, tem relagdo, porém ndo antecipa informagao;

2 ~ . . ., . ~ .. . ~ ~ PO
Os “...” na equagdo indicam que outras variaveis serdo adicionadas na especificacdo da regressao multipla.

Essas variaveis sdo discutidas mais adiante nesta se¢do.
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Hyps — B, #0, para d >0, tem relacdo e antecipa informagdo na tendéncia do prego do

agucar.

Testes da pergunta 4: para investigar a existéncia de relacdo positiva entre a volatilidade do
mercado e os precos observados do agucar a vista, foi utilizada a técnica estatistica de
regressao linear multipla do tipo secdo cruzada sem defasagem. Para verificar a relagdo entre
as variaveis, foram realizados testes ¢ de igualdade a zero dos estimadores dos coeficientes da
regressdo. A relacdo que se pretende investigar ¢ determinada pelos coeficientes da seguinte
equagao:

S P ~AM
R’ =pBR_,+PAG" +..+¢, (4.4)

sendo:

Aé—tM : primeira diferenca da volatilidade condicional do mercado, no tempo ¢;

B, B, : coeficientes lineares da regressao multipla;

&, : ruido branco.

Nos resultados dos testes 7, espera-se que os coeficientes sejam significantes e o sinal de S,

seja positivo, o que indicaria que o preg¢o do agucar se eleva com o aumento da volatilidade do

mercado. A hipétese nula e as hipdteses alternativas ficaram da seguinte forma:

Hops — B, =0, ndo existe relagao;

Hips — B, #0, existe relagdo da volatilidade com a tendéncia do prego do acucar.
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A volatilidade ndo ¢ uma variavel diretamente observavel, portanto deve ser calculada.
Optou-se por estimar a volatilidade condicional por meio de um processo ARMA / GARCH?
de um indice representativo do mercado de agdes. Esse método de estimagao sera apresentado

em sec¢do posterior neste capitulo

Testes da pergunta 5: a hipotese de presenca de sazonalidade na amostra de pregos do
acucar, decorrente da safra da cana-de-actcar, foi investigada por meio de testes estatisticos
de igualdade a zero dos estimadores dos coeficientes sazonais seno e cosseno resultantes de
regressao linear multipla, tendo o retorno do preco do agucar como variavel dependente. Os

testes do componente sazonal A, permitem a identificagcdo de ciclos nos pregos do agucar.

Para verificar a hipotese de sazonalidade foram testados os coeficientes da seguinte equagao:

K

RS =Y [B., cos(27#0)+ B, sen(27kO)|+ ...+, (4.5)

k=1
Considerou-se K =1, em decorréncia do fato de a cana-de-actcar apresentar apenas um ciclo

de safra predominante no Brasil. Portanto, a equacgdo utilizada para o teste de presenca de

sazonalidade ficou da seguinte forma:

R’ = B cos(270)+ p.sen(270)+... + ¢, (4.6)
sendo:
@ : tempo, medido em anos;

B., B, : coeficientes lineares do cosseno e do seno.

Para confirmar a presenga de sazonalidade nos precos do acgucar, pelo menos um dos

coeficientes, £, ou [, , deve ser estatisticamente diferente de zero e ndo existe um sinal

3 O processo ARMA / GARCH utilizado nos testes é discutido no item 4.2.3 deste capitulo.
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esperado para os coeficientes. Portanto, a hipdtese de pesquisa ficaria da seguinte forma,

utilizando os coeficientes da regressao:

Hops — . = B, =0, ndo existe sazonalidade;

Hips — B. #0 ou f, # 0, existe sazonalidade nos pregos do agucar.

Os testes referentes as perguntas 3, 4 e 5 foram realizados por meio da técnica estatistica de
analise dos coeficientes de uma regressao linear multipla, tendo como variaveis explicativas:
o retorno do petroleo, a volatilidade e o componente sazonal; e como variavel dependente: o
retorno do preco a vista do agucar divulgado pelo CEPEA. Hair ef al (2005:34) defendem a

utilizagdo de técnicas estatisticas que envolvem regressdes multiplas:

Regressdo multipla é o método de analise apropriado quando o problema de pesquisa envolve uma
unica variavel dependente métrica considerada relacionada a duas ou mais variaveis independentes
métricas. O objetivo da analise de regressdo ¢ prever as mudangas na varidvel dependente como
resposta a mudangas nas variaveis independentes. Esse objetivo ¢ alcangado com frequéncia, por
meio da regra estatistica dos minimos quadrados.

Logo, para verificar as hipoteses referentes as perguntas 3, 4 e 5, foram realizados testes ¢ dos
estimadores dos coeficientes da regressao linear multipla das varidveis do modelo. A equacao

completa da regressdo € a seguinte:
R’ = BR’ ,+ BAGY + B, cos(226)+ Bsen(270) + &, 4.7)
sendo:

B, By, B, B, . coeficientes estimados pela regressio MQO, utilizados para os testes de

significancia e falseamento de hipoteses.
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Durante processo de estimagdo dos coeficientes do modelo de regressdo, alguns
procedimentos foram adotados para garantir que os estimadores MQO sejam consistentes ¢

ndo enviesados. Para isso, os seguintes testes foram adotados:

e testes de raiz unitdria e cointegracdo das varidveis, antes de proceder a

regressao;

e teste Jarque-Bera de normalidade dos residuos resultantes da regressio MQO
para amostras finitas, das séries de dados com periodicidade mensal.* Para
amostra com dados diarios, foram consideradas as propriedades assintoticas
dos estimadores MQO para grandes amostras. Segundo Greene (2003:65), ¢
possivel obter estimadores ndo enviesados em regressdes com grandes

amostras e a premissa de normalidade dos residuos pode ser relaxada;

e teste de correlagdo serial dos residuos, com estatistica Q Ljung-Box dos

coeficientes de correlacao.

4.2.2 Teste de Raiz Unitaria e Cointegracao

Antes de realizar as regressdes multiplas e antes da estimagdo dos pardmetros do modelo pelo
filtro de Kalman, foram realizados testes nas variaveis para verificar presenca de raiz unitaria
e testes de cointegragdo, seguindo os procedimentos de Engle e Granger (1987:252). As
variaveis utilizadas para a estimagao dos parametros do modelo devem ser estacionarias, os
residuos da regressao devem ter média igual a zero, variancia finita e ndo podem apresentar
correlacdo serial ou tendéncia. O teste de raiz unitdria adotado foi o ADF — Dickey e Fuller
(1979:428) aumentado, enquanto o teste para verificar se as variaveis do modelo cointegram

foi baseado no método de Johansen (1995:80).

* Detalhes sobre o teste Jarque-Bera estdo no Apéndice 1.
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A presenga de séries ndo estaciondrias no processo de estimagdo de parametros pode gerar
uma regressio espuria, que pode ter um R’ elevado, e os testes ¢ aparentarem ser
significantes, porém os resultados sdo inconsistentes. Varidveis ndo estaciondarias podem ser
transformadas, segundo Enders (2004:164), por meio da diferenciacdo, para eliminacdo de
tendéncia. As variaveis utilizadas no modelo foram transformadas em primeira diferenca,
entretanto, mesmo sendo estaciondrias em primeira diferenca, as varidveis podem cointegrar.
Por isso, além do teste de raiz unitaria para nivel, primeira ¢ segunda diferencas, foram

realizados também testes de cointegracao.
O procedimento para identificar cointegragdo, seguindo a metodologia de Engle e Granger

(1987:252), consiste em, primeiro, identificar a ordem de integracdo das varidveis por meio

do teste ADF. No teste de raiz unitaria, se a variavel analisada y, possui tendéncia nio

estacionaria, ou seja, seja integrada de ordem um /(1), a hipotese nula de que o coeficiente

a, =1 seré rejeitada, conforme a seguinte equagao:

=aqy,,t¢, (4.8)

sendo:

¥, - variavel na qual se deseja identificar presencga de raiz unitaria.

Ao identificar a presenga de pelo menos uma raiz unitaria nas varidveis, a segunda etapa do
processo consiste em analisar os residuos da regressio MQO das duas varidveis, para

identificar a presenca de cointegragao:

yl = ¢0 +¢1xl +et (49)

sendo:

¥,,X,: varidveis que podem ser cointegradas.
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Se os residuos e, da regressdo forem estacionarios, ¢ um indicativo de que as varidveis y, €
x, cointegram. Para isso, deve-se realizar um teste de raiz unitaria também nos residuos,

conforme a equagao:

Ae, = e, +¢, (4.10)

Se a hipdtese de que @, =0 nao for rejeitada, ¢ possivel concluir que a série de residuos
1 g
possui pelo menos uma raiz unitdria e que, portanto, as variaveis y, € x, ndo cointegram. A

hipdtese nula do teste de cointegragdo € a seguinte:

Hy — as variaveis y, e x, ndo cointegram entre si.

O objetivo da pesquisa ¢ verificar que as variaveis do modelo: prego do petroleo, prego do
acucar e volatilidade, ndo cointegram, portanto a hipotese nula ndo deve ser rejeitada. Em
testes cujo objetivo ¢ aceitacdo da hipotese nula, o pesquisador esta sujeito a ocorréncia do

erro estatistico do tipo II, ou seja, de ndo rejeicdo de uma hipétese, que na verdade ¢ invélida.’

4.2.3 Volatilidade Condicional GARCH

A volatilidade do mercado ¢ varidvel de entrada do modelo e precisa ser estimada, pois nao é
diretamente observavel. Existem diversas maneiras de calcular a volatilidade, Galdi e Pereira
(2007:74) sugerem trés diferentes formas: Volatilidade Estocastica, EWMA (Exponential
Weighted Moving Average) e GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity Model).

Optou-se pelo GARCH, pois, de acordo com Enders (2004:118), ao especificar um GARCH,
a volatilidade ¢ modelada como se fosse um processo ARMA, Autoregressive Moving

Average Model, possibilitando que o modelo seja mais parcimonioso.

> As limitagdes do teste de cointegragdo sio discutidas posteriormente, no item 4.5 neste capitulo.



99

Para poder adotar um processo GARCH, ¢ necessario testar a hipdtese de que a volatilidade
do mercado siga um processo heterocedastico, ou seja, que a variancia possa ser diferente
para qualquer tempo ¢. O procedimento utilizado para identificar a presenca de processo
GARCH na série foi a aplicagdo estatistica Q Ljung-Box no correlograma dos residuos
quadréaticos resultantes de uma regressio ARMA dos retornos de um indice representativo do

mercado de agdes, neste estudo, optou-se pelo indice Dow Jones.’

Na Ilustracdo 3, a seguir, com a representacdo grafica dos retornos do Indice Dow Jones, €

possivel identificar periodos de maior e menor turbuléncia.

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

Ilustracdo 3 - Retornos diarios do indice Dow

Jones no periodo de jan./2002 a jun./2008.

e Estimando o Modelo ARMA

Um processo GARCH ¢ utilizado em séries econdmicas que apresentem volatilidade elevada,
seguida por periodos de tranquilidade. Nesses casos, ¢ inapropriado assumir volatilidade
constante. Um modelo do tipo GARCH consegue captar a trajetéria da volatilidade no tempo,
por meio da regressao dos residuos quadraticos de um modelo autorregressivo ARMA. Esses
dois modelos, ARMA / GARCH, apesar de serem diferentes, t€ém seus parametros estimados
simultaneamente, pela minimizacdo da soma dos residuos quadraticos de uma regressao

MQO. A equagdo seguinte ¢ de modelo ARMA de ordem um, AR(1):

% A escolha do Indice Dow Jones ¢ discutida posteriormente, no item 4.3 neste capitulo.
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Ve =@t 9y, v, (4.11)

sendo:

¥, : retorno da carteira de mercado no tempo ¢;
v, : residuo da regressdo no tempo ¢, com variancia igual a & ;

®,, @, : coeficientes lineares do processo AR(1).

o Teste Q Ljung Box de autocorrelaciio dos residuos quadraticos

Os residuos resultantes da regressdo ARMA sdo testados para identificar a presenca de um
processo GARCH na série. Segundo Enders (2004:119), devem-se calcular as autocorrelagdes

dos residuos quadraticos, para defasagens i =1,2,3,...., da seguinte forma:

N

Y7o ~o?)
N
27—l

t=i+l
t=1

P = (4.12)

sendo:

p, - autocorrelacdo dos residuos quadraticos para a defasagem i;
N : numero de residuos da série;

v,2 : residuo quadratico resultante do processo ARMA (p,q);

2 [N . ’
o, : variancia dos residuos v, .
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Os valores da correlagdo p, significantemente diferentes de zero indicam a presenga de um

processo GARCH; rejeitar a hipotese nula de que v/ sdo serialmente ndo correlacionados é

equivalente a rejeitar a hipotese nula de auséncia de processo GARCH, sendo assim, a

hipdtese nula que se pretende testar é:

Hyp — auséncia de correlacdo serial, ou seja, auséncia de processo GARCH nos residuos

quadraticos v’ .

O objetivo € que a hipdtese nula seja rejeitada. O teste utilizado para verificar a hipotese
acima é a estatistica Q Ljung Box, que possui uma distribui¢io x>, com n graus de liberdade,

conforme a seguinte equagao:

0=N(N+2)3p,/(N-i) @4.13)

i=1
e Especificacdo do Processo GARCH

A variavel de interesse para o modelo do preco a vista da commodity ¢ a volatilidade

condicional do mercado um passo a frente &, que pode ser obtida por meio da modelagem
dos residuos v, resultantes da regressio ARMA dos retornos da carteira de mercado. A

volatilidade condicional ¢ obtida por meio dos residuos quadraticos condicionais, conforme a
seguinte equagao:

~M_ [r2

Ot =4V, (4.14)

sendo:

6 : volatilidade condicional do mercado em ¢;

\3‘ l: residuo condicional.
-]
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O residuo condicional esperado f/‘ . pode ser calculado pela variancia condicional 4, tal que
1|t

A

vV =4+/h, . Abaixo estd a equagdo que descreve a variancia condicional 7, resultante de um
-

processo GARCH (1,1):
h =a,+ayv, +Bh,, (4.15)
sendo:

h, : variancia condicional do mercado no tempo ¢;
a,,q, : coeficientes lineares do processo GARCH(L,1).

Apobs obter a variancia condicional, calcula-se a volatilidade condicional &j‘f_ ., que sera

adicionada ao modelo de formacdo de commodities na forma de espaco de estado. Os
resultados dos testes e os coeficientes estimados no modelo GARCH serdo apresentados no

préoximo capitulo.

4.2.4 Parte 2 — Estimacao do Modelo com o Filtro de Kalman

Nesta parte do estudo, o modelo de formagdo de precos de commodity na forma de um sistema
de equagdes de estado teve seus parametros estimados com o filtro de Kalman. Além do
modelo proposto, mais um modelo disponivel na literatura também teve seus parametros
estimados, com o intuito de verificar, na terceira parte do estudo, a capacidade de previsao

dos dois modelos.

Nesta etapa, durante o processo de filtragem, o preco a vista do aglicar ¢ tratado como
variavel ndo observavel. O objetivo € estimar os parametros dos modelos, verificar os sinais e
as dimensdes dos coeficientes relativos as variaveis analisadas na primeira parte do estudo e
gerar varidveis de estado filtradas. Além disso, com os coeficientes resultantes do processo de
filtragem, obter séries de previsdes n-passos a frente dos pregos do acucar, tanto para o

modelo proposto, quanto para o modelo de comparagao.
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O modelo selecionado para comparagdo da capacidade de previsdo ¢ o de dois fatores
sugerido por Gibson e Schwartz (1990:960), as razdes que motivaram a escolha desse modelo
sdo discutidas no item 4.2.6. O processo de filtragem e de previsdo dos precos do agucar por

meio do filtro de Kalman sera explicitado na proéxima segao.

4.2.5 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman ¢ definido, segundo Grewal ¢ Andrews (2001:22), como um processo de
estimacdo de variaveis de estado em um sistema dinamico linear perturbado por um ruido
branco com distribui¢do normal. E um algoritmo recursivo de atualizagdo sequencial um
passo a frente. O estimador resultante do processo ¢ 6timo, em termos de erro quadratico de

estimacao.

Mayback (1979:4), em seu trabalho aplicado em engenharia elétrica, definiu o filtro de
Kalman como “um algoritmo 6timo, recursivo de processamento de dados”. O autor considera
o filtro como uma ferramenta utilizada para obter a estimacgdo de parametros perturbados por

ruidos.

O filtro de Kalman ¢ um dos inimeros recursos que podem ser utilizados na estimagdo dos
parametros do modelo de formacgao de pregos de commodities. A justificativa por essa opgao é
a possibilidade de inferéncia de varidveis ndo observaveis. Dada uma distribui¢do de
probabilidade da variavel de estado ¢ um modelo descrevendo o processo estocastico das
variaveis observadas, o filtro de Kalman gera distribui¢des atualizadas, um passo a frente,

para as variaveis de estado.

Aiube, Baidya e Tito (2006:219) sugeriram o filtro de particulas como alternativa ao filtro de
Kalman para estimagdo de parametros de modelos de formagao de pregcos de commodities.
Porém, em andlise empirica, verificaram que o filtro de Kalman produz variaveis filtradas
com menos erros de previsdo do que o filtro de particulas, quando comparadas com dados

reais.

O filtro de Kalman torna-se mais relevante quando a varidvel que se quer modelar, ou nao ¢

diretamente observavel, ou sua observacdo direta ¢ distorcida por varidveis exogenas nao
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controlaveis. Este € o caso do prego a vista de commodities. Os pregos negociados no mercado
a vista de uma commodity sdo variaveis que, apesar de serem facilmente observadas nos
negocios realizados entre os produtores e a indistria compradora, podem ter problemas de

observacao ou distor¢des.

Por essa razdo, preferiu-se o filtro de Kalman a outros processos de estimagdo usualmente
utilizados em modelagens similares, como os modelos autorregressivos integrados de média
movel, o ARIMA, Autoregressive Integrated Moving Average, ou na versao vetorial, o VAR,
Vector Autoregressive Model. Apesar de os modelos autorregressivos serem eficientes, pois
produzem estimadores 6timos em termos de erro quadratico, utilizam a variavel dependente
como entrada no processo de estimacgdo. O filtro de Kalman possui a vantagem de ndo
precisar das observacdes da varidvel dependente. Além disso, grande quantidade de modelos
de séries temporais, incluindo o ARIMA, podem ser escritos como casos particulares do

filtro de Kalman.

Para melhor entender o filtro de Kalman, deve-se primeiro analisar os sistemas dinimicos

nos quais ele pode ser aplicado.

e Sistema dinamico:

E dificil encontrar na natureza algum sistema que seja realmente constante. Praticamente
todos os sistemas fisicos sdo dinamicos de alguma forma. Se alguma estimagdo desses
sistemas tem o intuito de buscar algum nivel de precisdo, deve levar em consideragdo suas
caracteristicas dinamicas. Morettin ¢ Toloi (2006:333) definem os modelos que descrevem

esses sistemas como MLD, modelos lineares dindmicos.

Um sistema dindmico ¢ um sistema que se modifica com o passar do tempo e pode ser
matematicamente representado por meio de um sistema de equagdes diferenciais lineares que
representam a evolucdo no tempo das variaveis de estado.

o Especificacio do modelo de espaco de estado:

A representacado linear do modelo de espago de estado de um sistema dinamico pode ser feita

por meio de um sistema de equagdes, como foi feito com o modelo de formagao de pregos de



105

commodities no item 3.5.7 do capitulo anterior. Em um sistema de equagdes de estado, a

primeira equagao ( t), ou conjunto de equagdes, ¢ definida como equag¢do de sinal, ou
equacdo observada, enquanto a segunda (xt) ¢ definida como equagdo de estado, conforme

segue:

Y. = A+Bx, +¢g, (.16)
x, =C+Dx,, +v, '

Os ruidos brancos g, e v, sdo dois vetores, cujas variancias sdo parametros estimados no

processo, representadas por €, :

& Ht Gt

= (4.17)
Vt Gt' Qt

Q, = var

sendo:

H, : uma matriz de variancia simétrica nxn ;
Q, : uma matriz de variancia simétrica mxm ;
G, : uma matriz de covariancia nxm.

No item seguinte, serd abordado o processo de atualizacdo da média e da varidncia das

equacdes de estado e de sinal.

e Processo de Filtragem:

Conforme Grewal e Andrews (2001:29), o sistema dindmico em analise ¢ processo continuo
em tempo discreto, isso significa que a varidvel de estado varia continuamente em um

intervalo de tempo discreto Az .
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No processo de filtragem, parte-se da premissa de que & possivel estimar a distribuicdo

condicional do vetor de estado x,, dada a informacdo disponivel até o tempo ¢, sendo ¢ <t.

A média e variancia condicionais do vetor x, podem ser dadas por:

f‘t|q = Eq (Xt)

(4.18)
6it|q = Eq [(Xt - &th XX‘ B &ﬂq )’]

sendo:

X, - Vetor de esperanga condicional de x, em ¢, dada a informag@o até o tempo ¢ ;

2

6., - matriz de variancia condicional de x, em ¢, dada a informagéo até o tempo g .

Se o processo de estimagdo um passo a frente for adotado, significa assumir que ¢ =¢—1, ou

seja, ¢ estd apenas uma unidade de tempo a frente. Nesse caso, € possivel estimar um passo a

2

frente a esperanga condicional X, e a variancia condicional 6., |

da variavel de estado x,,

assumida a premissa de que a média e a varidncia sdo estimadores 6timos em termos de

minimo erro quadratico.

Com os estimadores dos parametros da distribui¢do gaussiana da variavel de estado x,, ¢

possivel estimar um passo a frente o vetor y,, da seguinte forma:

yt|t—l =E (yt) = E(yt | Xt|t—1) =A+ Bﬁqt—l (4.19)
O vetor de erro um passo a frente serd dado por:
ét|t—1 =Y.~ yqt—l (4.20)

E a variancia do erro um passo a frente dada por:
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A2 _ A _ A2 [
O,y = var(atlt_l)— B“quB +H, (4.21)
O filtro de Kalman permite realizar a previsdo para cada inovagdo disponivel no tempo.
Dados os valores iniciais de média e variancia para a variavel de estado dos valores das

matrizes e vetores A,B,C,D,G,H,Q e as observagdes de y,, o filtro de Kalman pode ser

usado para computar um passo a frente:

a) a estimativa da varidvel de estado x,, cuja esperancga e varidncias condicionais sdo

~ ~2 X
Xgt-1 © Oxqeq>

b) os valores filtrados contemporaneos da varidvel de estado x,, cujas médias e

2 .
Xt ?

variancias sao p,, € ¢

c) a previsdo da varidvel de sinal y,, ,, do erro de previsdo £, € da variancia do erro

2

de previsdo da varidvel de sinal 6, ;.

e Condicoes Iniciais do Modelo

Para o processo de estimagdo dos parametros do modelo utilizando o filtro de Kalman, ¢
necessario dar o primeiro passo utilizando uma semente — uma informagao utilizada para
comecar a rotina computacional do algoritmo recursivo do processo de estimacdo dos

parametros do modelo.

Para isso ¢ necessario estimar valores iniciais para o vetor de média das variaveis de estado

2

X, © para a matriz de varidncia 6,,,.

As estimativas iniciais sdo relevantes, pois permitem

uma melhor e mais rapida convergéncia da rotina computacional de estimacao.

Para calcular as estimativas de X,, € de 6§]|0 para o primeiro passo da rotina no processo de

estimagao dos parametros do modelo, podem-se utilizar dados passados, anteriores ao periodo

da amostra, ou dados da amostra observada.
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e Previsao

A previsdo, utilizando os parametros estimados através do processo de filtragem, permite
evidenciar a aplicacdo do modelo de uma forma pratica, ou seja, possibilitando a previsao,
dentro de um intervalo de confianca, dos precos da commodity para um determinado periodo

a frente.

O processo de previsdo pode ser feito utilizando-se ou ndo as inovagdes das varidveis
observadas. Seguem-se os principais tipos de previsdo, por meio dos pardmetros estimados

pelo filtro de Kalman.

a) Previsao n passos a frente: nesse tipo de previsao, tem-se apenas um dado nimero
de observagdes, para um dado periodo de tempo, que sdo utilizadas para realizar a
previsao para multiplos passos a frente, sem utilizar novas informacgdes. Para isso, sdo

consideradas a média e variancia condicionais n passos a frente, conforme a equacao:

f‘t+n|t =E, (Xt+n)

612(t+n|t = Et [(Xtm - &Hnlt thm - &Hnlt )'] (4.22)
A previsdo n passos a frente da variavel de sinal é dada por:

Fem =EVien) ZE( n | X )= A + By, (423)
e a correspondente matriz de minimos erros quadrados dada por:

62, = var(g,, )=Bé?, B+H, (4.24)

O processo de previsdo em ¢+n consiste em realizar a previsdo utilizando a informacao
disponivel apenas até ¢. O procedimento de previsdo consiste em iniciar o filtro em ¢#+1, com
os valores de média e variancia estimados das varidveis de estado até o tempo ¢ e executar o

modelo n passos a frente, sem utilizar nenhuma nova informagao das variaveis de sinal.
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b) Previsao suavizada: nesse processo de previsdo, toda a amostra de variaveis de sinal

¢ utilizada para estimagdo dos valores de x até a data #+n. Na pratica, essa

t+njt+n >
modalidade de previsdo ¢ util apenas quando se deseja interpolar dados entre o
intervalo de tempo da amostra, ou testar estatisticamente a qualidade de predi¢ao entre
diferentes modelos. Para estimar o preco da commodity para uma determinada data
t+n no futuro, esse procedimento ndo serd util, se os dados das variaveis de sinal nao

estiverem disponiveis para a janela de previsao.

O processo de previsdo utilizado para a comparacdo dos modelos na terceira parte dos
testes estatisticos serd o de n passos a frente, ou seja, sem utilizar as inovagdes das

variaveis observadas.

4.2.6 Parte 3 — Testes de Capacidade de Previsao dos Modelos

O modelo proposto, na forma de espago de estado, foi aplicado ao mercado de agucar no
Brasil, cujos parametros foram estimados através do filtro de Kalman. Para isso foram
utilizados dados dos mercados futuros de acucar e omitidos os pregos a vista divulgados pelo
CEPEA. O objetivo da analise empirica nesta etapa ¢ comparar os resultados obtidos no
modelo proposto com o modelo de dois fatores de Gibson e Schwartz (1990:960) e determinar

qual dos dois modelos € superior em termos de previsao n passos a frente.

Schwartz (1997:957), em seu estudo empirico, comparou os modelos de um, dois e trés
fatores com dados de trés commodities diferentes. Verificou, em seus testes, que os resultados
dos modelos de dois e trés fatores sao superiores aos de um fator e concluiu que o modelo de
formagdo de precos de commodities ndo pode ignorar o processo de reversdo a média no
retorno de conveniéncia. O autor também observou que o modelo de trés fatores ndao produziu
ganho de informag¢do comparado com o de dois fatores, sendo este tltimo mais parcimonioso.
Segundo Schwartz (1997:925), os modelos de dois e trés fatores “(...) muitas vezes sdo
indistinguiveis e sempre estdo muito proximos um do outro”, ou seja, a adicdo do terceiro
fator, de reversdo a média das taxas de juros, ndo melhorou a capacidade de previsao do

modelo.
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Com base nos resultados obtidos por Schwartz (1997), optou-se pelo modelo de dois fatores
para comparag¢ao com o novo modelo proposto, pois o0 modelo de dois fatores ¢ mais eficiente,
em termos de previsdo, do que os outros disponiveis na literatura. O modelo de curto e longo
prazo poderia ser uma alternativa para comparagao, porém tem uma limitagao: depende de um
mercado futuro que tenha liquidez em contratos de curta e de longa maturidade, ou seja, que
se tenha uma curva amplamente negociada em varios vencimentos de contratos futuros da
commodity. Essa ndo ¢ uma realidade para o mercado futuro de agucar negociado na
BM&FBOVESPA, em Sao Paulo, por essa razdo, o modelo de curto e longo prazo nao

poderia ser utilizado para a comparacao neste estudo empirico.
O modelo de dois fatores, utilizado para comparacdo com o modelo proposto, foi

especificado na forma de espago de estado, cujos pardmetros também foram estimados pelo

filtro de Kalman, conforme o seguinte sistema de equagdes:

I0(F )= (T =)= (T =1)8, +1In(S,)
S, = pus +(1-9)5,, +0,2 (4.25)
ln(S[ ) =py+osz

sendo:
S, : preco a vista do agucar na data ¢, com variancia o ;
F, : prego futuro do agtcar na data ¢ com vencimento em 7 ;

[N . o1 . A . 2
0, retorno de conveniéncia, com média x; e variancia o ;
¢ : fator de reversdo a média do retorno de conveniéncia.

Para comparar os resultados obtidos nos dois modelos, foram feitas previsdes n passos a
frente, para todas as N observagdes da amostra, e os resultados obtidos foram comparados,

usando-se as medidas de erro de previsdo entre as varidveis observada S, e prevista S,. O

processo de comparagdo dos dois modelos foi feito seguindo os seguintes passos:
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e primeiro passo: os parametros dos dois modelos foram estimados por meio
do filtro de Kalman, utilizando dados do mercado futuro de agucar na

BM&FBOVESPA;

e segundo passo: com os pardmetros dos modelos, foram geradas séries de

previsdo n passos a frente para os pregos do agucar a vista;

e terceiro passo: os valores previstos de agucar a vista S, dos dois modelos
foram comparados com o prego real do aglcar a vista S, divulgado pelo
CEPEA e foram calculados os erros de previsdio S,—S,. Utilizaram-se

medidas de erro de previsdo para a comparacdo dos dois modelos e o teste
Granger-Newbold (1976) para verificar, estatisticamente, qual dos dois

modelos ¢ melhor em termos de previsao.

As medidas de erro de previsao adotadas foram também utilizadas no trabalho de Aiube,
Baidya e Tito (2006:222) para testes de previsdo em modelos de formacdo de precos de
commodities. O intuito dessas medidas ¢ quantificar o erro de previsdo dos dois modelos, com

base na diferenga entre o preco observado do agucar S, e o prego previsto S, . As medidas

adotadas sdo as seguintes:

Zj’i] (Sot - Sﬁ )2
N

RMSE:\/

S, -5
MAE = zfle (4.26)
1 N Sot _Sﬁ
MAPE = WZ(/:] S—t

sendo:

N : numero de previsdes da série.

A primeira medida — RMSE — ¢ a raiz do erro quadratico médio, a segunda — MAE — ¢ o erro

absoluto médio e a terceira — MAPE — ¢é o erro absoluto percentual médio.
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Além da analise das medidas de erros, verificou-se estatisticamente qual dos dois modelos € o
melhor em termos de previsdo. Para isso, utilizou-se o0 método Granger-Newbold, que permite
realizar testes estatisticos de hipdteses de comparagdo de previsdo entre dois modelos.

Granger e Newbold (1976:195) definem duas varidveis para os testes de previsao:
Wt = elt + eZt ) gt = elt - eZt (427)
sendo:

e, : erro de previsdao do modelo 1 no tempo ¢;
e,, : erro de previsao do modelo 2 no tempo ¢;

Os erros de previsdo e, € e,, sdo calculados da seguinte forma:

e,=S,-S, ¢ e,=S,,-S (4.28)

11t T Qo ot

sendo:

S, + valor previsto do prego do agucar no tempo ¢ pelo modelo 1;

S, , : valor previsto do preco do acticar no tempo ¢ pelo modelo 2;

2 ft
S ,: valor observado do agucar a vista no tempo *.

A hipotese nula do teste de previsdo é que os modelos sdo iguais, em termos de erros de

previsdo, para isso, as variaveis w, e g, devem ser ndo correlacionadas, sendo a correlacdo

das varidveis dada por:

corr(w,g)=E [eft - ezzt] (4.29)
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Se o modelo 1 tiver maior erro de previsao, corr(w, g) sera positiva; se o modelo 2 errar mais,
a correlagdo sera negativa. De acordo com Granger e Newbold (1976), a seguinte equagao,

com o coeficiente de correlagdo amostral p, ,, tem uma distribui¢do 7 com N -1 graus de

liberdade:

poa/ (=02, ) () (4.30)

Foram realizados testes ¢ bicaudal para os dois modelos, com as séries de previsoes n passos
a frente para os modelos de dois fatores e para o modelo proposto. Os resultados sao

apresentados no capitulo seguinte.

4.3 Defini¢cao Teorica e Operacional das Variaveis

Nesta se¢do sdo apresentadas as variaveis utilizadas no processo investigatorio das hipoteses
de pesquisa discutidas anteriormente. O intuito nesta se¢do ¢ consolidar as caracteristicas de

todas as variaveis utilizadas nos testes estatisticos.
e Preco a Vista do Acucar

O preco a vista do actcar no Brasil ¢ a variavel de interesse que se deseja modelar. Variavel
de estado no modelo de formagdo de pregos. Para coleta dos dados da amostra, considerou-se
o padrao do CEPEA (2008), pois ¢ amplamente utilizado em estudos e pesquisas equivalentes
e ¢ ativo-objeto dos contratos futuros na BM&FBOVESPA. A unidade de negocia¢do do

acUcar a vista ¢ a saca de 50 kg de acucar cristal, conforme especificagdo do CEPEA (2008):

Actcar Cristal — com minimo de polarizagdo de 99,7 graus, maximo de 0,10% de umidade, cor
ICUMSA mais frequente 130-180, maximo de 0,07% de cinzas, ensacado em sacas novas de
polipropileno, destinado ao mercado interno.

Conforme a metodologia do CEPEA, os precos sdo coletados diariamente das negociagdes

sem frete entre unidades produtoras — usinas, compradores e grandes intermedidrios de vendas
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no mercado de agucar, referentes a negocios efetuados no Estado de Sdo Paulo, nas regides de

Piracicaba, Ribeirdo Preto, Jat e Assis.

O CEPEA calcula uma média ponderada dos pregos coletados por regido, por volume médio
regional do produto, direcionado ao mercado doméstico, considerando as trés ultimas safras.
Apesar de ser um excelente indicador dos precos do agucar a vista, existem limitagdes, pois
pode haver distor¢des causadas pela média de pregos negociados em diferentes localidades.
Conforme discutido anteriormente, a escassez de acicar em uma ou mais localidades pode

causar distor¢ao no preco médio.

O preco a vista do aculcar, para os calculos, foi convertido em doélares por saca de 50 kg,
utilizando a cotacdo média diaria do ddlar comercial divulgada pelo Banco Central. O intuito

dessa conversdo foi padronizar todos os ativos do modelo em uma mesma moeda.

A série de pregos a vista do agucar foi utilizada em apenas duas das trés etapas dos estudos

estatisticos:

Na primeira parte dos testes estatisticos, a série de prego a vista do agucar foi utilizada como
variavel dependente de regressdo linear multipla, para os testes de hipotese das premissas do

modelo.

Na segunda parte, o preco a vista foi omitido, pois o intuito, nessa etapa, foi modelé-lo como
variavel ndo observavel. O prego a vista do agtcar foi estimado no processo de filtragem do

modelo.

Na terceira e altima parte, a série de precos a vista do acgucar foi novamente utilizada para
realizar os testes estatisticos de comparagao da capacidade de previsdo n passos a frente dos

modelos. Nessa parte, o preco a vista foi considerado variavel observada.

e Preco a Vista do Etanol

A série historica de precos a vista do alcool anidro carburante — etanol — foi utilizada na

primeira parte dos testes estatisticos, para verificar a hipdtese de pesquisa sobre a relagdo do

etanol com os precos do actcar a vista. Considerou-se também o padrio utilizado pelo
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CEPEA (2008), que esta de acordo com as normas da ANP, Agéncia Nacional de Petroleo,
Gas Natural e Biocombustiveis. A unidade de negociacdo da série de pregos do alcool

divulgado pelo CEPEA ¢ de Reais por litro, divulgada em periodicidade semanal.

As especificacdes do etanol sdo apresentadas no Quadro 3:’

Quadro 3 - Especificacdes do alcool anidro

Caracteristica Especificacio

Aspecto limpido e isento de

Aspecto .
impurezas.
Incolor, ou com cor levemente
Cor
amarelada.
Acidez Acidez total de 30mg/1.

Maximo de 791,5 quilogramas

M E ifi g
assa bspectiica por metro cubico a 20°C.

Teor de etanol Minimo de 99,6%.
FONTE: BM&FBOVESPA (2008).

Conforme a metodologia do CEPEA, o etanol ¢ calculado sem frete, retirado na unidade de
producdo. A regido de referéncia para o célculo de precos ¢ o Estado de Sao Paulo, como
precos ponderados pelo volume comercializado nos negocios realizados entre usinas e
distribuidores de combustiveis. Para os testes estatisticos, os precos semanais do etanol a vista

foram convertidos para ddlares por metro cubico.

e Preco do Contrato Futuro de Acucar

O prego do contrato futuro de agucar ¢ variavel de sinal do modelo de formagao de pregos, ou
seja, variavel observdvel no modelo. As cotagdes do contrato futuro sdo diariamente
divulgadas pela BM&FBOVESPA (2008). O ativo-objeto do contrato futuro de agtcar

negociado na BM&FBOVESPA possui as mesmas especificagcdes do agucar a vista divulgado

7 Especificagdes conforme contrato futuro de etanol na BM&FBOVESPA (2008).
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pelo CEPEA. O tamanho do contrato ¢ de 270 sacas de 50 kg, com cotagdo em centavos de
dolar por saca. Os vencimentos ocorrem nos meses de fevereiro, abril, julho, setembro e

novembro.

Foram observados, na amostra, os precos de ajuste diario do primeiro vencimento do contrato
futuro de agticar. A medida que o contrato se aproximava do vencimento, foi feita a rolagem
para o vencimento seguinte, em um prazo minimo de dez dias antes do vencimento. Esse
procedimento foi adotado para evitar distor¢des de curto prazo provocadas pelos ultimos dias

de ajuste antes do vencimento do contrato.

Com a divulgacdo diaria dos precos dos contratos futuros, também sdo divulgadas as datas de
vencimento dos contratos. Com essas datas, foi possivel calcular os prazos 7—¢ em dias

corridos até o vencimento do contrato futuro.

e Preco do Contrato Futuro de Petroleo

O preco do contrato futuro de petroleo WTI negociado na NYMEX foi considerado como
variavel exdgena observavel no modelo e componente da média no processo de formagao do
preco a vista do agucar. O prego do petroleo foi utilizado, nas duas primeiras partes dos
estudos estatisticos, como varidvel explicativa nas regressdes multiplas € como variavel

exdgena no processo de filtragem.

O contrato futuro de petréleo utilizado como referéncia neste estudo foi o WTI por ser o
contrato futuro de maior liquidez em termos de volume de negociacdo, comparado a outros
contratos como o Brent da IPE, em Londres. O tamanho do contrato WTI ¢ de mil barris de

petroleo, com cotagdo em dolares por barril.

A série historica de cotagdes do petrdleo foi coletada a partir dos pregos de ajuste do primeiro
vencimento do contrato futuro. O contrato de primeiro vencimento, sempre o mais negociado

na NYMEX, ¢ referéncia mundial de cota¢do dos pregos do barril de petroleo.
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e Retorno de Conveniéncia

Como definido nos capitulos anteriores, o retorno de conveniéncia ¢ um conceito econdomico
ndo observavel, um valor medido em termos de taxa de juros aplicada sobre o prego do ativo a
vista. Pode ser entendido como uma vantagem econdmica que o detentor da commodity fisica
possui, por ter o beneficio de poder esperar o melhor momento para vender sua mercadoria a
um preco que maximize sua receita. Em momentos nos quais os estoques globais da

commodity estdo baixos, o retorno de conveniéncia ¢ maximo.

A série de taxas didrias do retorno de conveniéncia ndo pode ser diretamente observada,
portanto sera estimada durante o processo de filtragem do modelo, inclusive seu valor médio
no periodo da amostra. A unidade de medida do retorno de conveniéncia no modelo proposto

¢ taxa continua, com prazo de referéncia anual, na base de 360 dias corridos.

e Volatilidade do Mercado

A volatilidade do mercado, medida em termos de desvio-padrdao dos retornos continuos
diarios do Indice Dow Jones, ¢ considerada varidvel exdgena de entrada no modelo proposto e

sera componente da média no processo de formagao do prego a vista do agucar.

O indice selecionado para os testes foi o Dow Jones, pois ¢ calculado com uma carteira
representativa no mercado de agdes negociadas na NYSE, New York Stock Exchange. A
abrangéncia desse indice no mercado de acdes nos Estados Unidos ¢ relevante para captar a
volatilidade. O Dow Jones Industrial Average é baseado em uma carteira teorica das 30 agdes
mais negociadas nos Estados Unidos e ¢ um importante indicador de comportamento do

mercado naquele pais.

A volatilidade foi estimada utilizando-se os retornos do Indice Dow Jones, conforme
explicado no item 4.2.3, por meio da variancia condicional de um processo ARMA / GARCH.
A volatilidade do mercado foi utilizada nas duas primeiras etapas do processo de

investigagao.
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e Componente Sazonal

Conforme apresentado no item 3.5.6 do capitulo anterior, o0 componente sazonal ¢ variavel
exdgena de entrada no modelo, a qual tenta captar os padrdes ciclicos nos pregos do actcar
provocados pela safra da cana-de-acticar. Utilizou-se apenas um ciclo de sazonalidade anual,
que possui dois coeficientes estimados durante o processo de filtragem: um coeficiente

relativo a seno e outro relativo a cosseno.

O componente sazonal esta presente na primeira e segunda etapas dos testes estatisticos, nos

testes das premissas e durante o processo de filtragem do preco do agucar a vista.

e Taxa de Juros Livre de Risco

A taxa de juros do ativo livre de risco, juntamente com o retorno de conveniéncia, ¢ utilizada
na equagdo de arbitragem de pregos entre mercado futuro e mercado a vista do preco da
commodity. A taxa de juros livre de risco, no conceito tedrico, ¢ uma variavel que possui
correlacdo nula com a carteira tedrica de mercado, deve ter variancia igual a zero e ndo pode
haver restri¢cdes, em termos de volume, para captagao ou aplicacdo de recursos pela taxa livre
de risco. O risco de um ativo pode ser medido em termos de volatilidade dos retornos, logo, a

taxa de retorno do ativo livre de risco deve possuir volatilidade nula.

Um ativo livre de risco € aquele em que o investidor sabe exatamente o valor que recebera ao
final do prazo de investimento, ¢ a taxa basica de uma economia, ou taxa de retorno obtida
pela simples restricdo ao consumo. Para nao haver incerteza quanto ao valor a ser recebido,
deve-se pressupor, portanto, um desvio-padrdo dos retornos do ativo igual a zero e,
consequentemente, um beta igual a zero, conforme defini¢do tedrica sugerida por Copeland,

Koller e Murrin (2002:220).

E dificil obter um ativo, em qualquer economia, cuja taxa de retorno possua todas as
caracteristicas acima mencionadas. Uma proxy para a taxa de juros do ativo livre de risco
pode ser a taxa de juros de curto prazo das operagdes de transferéncia de reservas no mercado
interbancario. Neste trabalho foram utilizadas as taxas médias das operagdes dos Fed Funds.
Essa escolha € coerente com as outras variaveis do modelo, pois todas estdo referenciadas em

dolar. A taxa dos Fed Funds ¢ divulgada diariamente pelo Federal Reserve (2008), autoridade
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monetaria nos Estados Unidos responsavel pelas transagdes que envolvem as reservas
bancarias naquele pais. A taxa livre de risco € variavel exdgena no modelo proposto, utilizada

na segunda parte dos estudos estatisticos, durante o processo de filtragem.

e Cotacao do Délar

A cotacdo do dolar foi utilizada apenas para converter os pregos do acucar e do etanol,
divulgados pelo CEPEA em reais, para pre¢os em dolares, portanto ndo ¢ variavel de entrada
do modelo. A série historica de taxa de cambio foi obtida pela cotagdo média do ddlar,
divulgada diariamente pelo BACEN —, Banco Central do Brasil. A cotacdo ¢ divulgada em
reais por dolar dos Estados Unidos da América, das operagdes negociadas no mercado de
cambio comercial, para entrega pronta, cotagdo de venda, regulamentada pelo CMN,
Conselho Monetario Nacional e divulgada por intermédio do SISBACEN, Sistema do Banco
Central, na transagdo PTAX800, op¢ao “5”, cotacdo de fechamento, para liquidagdo em dois

dias.
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O Quadro 4, a seguir, apresenta um resumo das variaveis utilizadas durante o estudo empirico

e uma breve descri¢ao de cada uma delas:

Quadro 4 - Variaveis analisadas no estudo estatistico

Sigla Variavel Finalidade Fonte e Descri¢ao
Retorno de Filtrada no modelo na forma de
SV1 conveniéncia Variavel de Estado taxa de juros continua anual, base
360 dias corridos.
SV2 Prego a vista do aguicar . CE.PEA — prego médio das
eristal no Brasil Variavel de Estado negociacdes de sacas de 50 kg de
(acucarbr) ‘ aglcar convertidos em dolar.
BM&FBOVESPA — pregos de
Preco do contrato ., . ajuste diario dos contratos futuros
Fut futuro de agticar cristal. Varidvel de Sinal de agticar cristal, cotados em
dolar por saca de 50 kg.
Preco a vista do 4lcool iy . CEPEA; preeo médio das
Etanol anidro — etanol 1o Variavel utlllgada para testes negociagdes de alcool anidro
Brasil de hipotese convertido em dolares por metro
‘ cubico.
Preco futuro de NYMEX - contrato futuro de
. . , petréleo de primeiro vencimento
Petr ) f;éﬁ?ée\?e;i?éssto Varidvel Exogena do tipo WTI, cotado em dolares
P ' por barril.
Taxa de juros livre de Federal Reserve — taxa dos Fed
R risco na forma Variavel Exogena Funds, divulgadas diariamente
continua. em base anual.
Volatilidade condicional do
Vol Volatilidade do Indice Variavel Exégena retorno diario do indice Dow
(retdjones) Dow Jones 8 Jones, calculada por meio de um

processo ARMA / GARCH.

S€no € CoSseno

Componente Sazonal

Variavel Exogena

Componentes trigonométricos

seno e cosseno que identificam

ciclo anual de sazonalidade do
precgo do acgucar.

Dol

Cotagdo diaria do dolar
comercial

Utilizado para converter o
prego do acucar e do alcool

do CEPEA para délar.

Banco Central do Brasil — dolar
médio PTAX800 de venda,
divulgado diariamente.

Dc

Prazo em dias corridos
até o vencimento do
contrato futuro de
agucar.

Utilizado para o ajuste
temporal da taxa livre de
risco e do retorno de
conveniéncia.

BM&FBOVESPA — informagao
disponibilizada com os ajustes
dos contratos futuros de agucar.
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4.4 Popula¢io, Amostragem e Coleta de Dados

Para caracterizagao do universo populacional da pesquisa, Martins (1994:34) sugere que a
regido fisica ou geografica seja definida simultaneamente com a unidade que representa a
populagdo. O universo populacional que se deseja estudar ¢ o dos precos do mercado de
acucar. O preco de referéncia do agtcar utilizado no estudo ¢ divulgado pelo CEPEA e pela
BM&FOVESPA, que utilizam dados coletados, para composi¢do do preco médio, de
negociacdes ocorridas em regides dentro do Estado de Sao Paulo. Logo, ndo ¢ equivocado

afirmar que o universo populacional estd localizado geograficamente no Estado de Sdo Paulo.

Contudo também ¢ conveniente levar em consideragdo que o agucar ¢ uma commodity
negociada internacionalmente, logo a formagao de precos, apesar de regionalmente localizada,
¢ influenciada por forgas de oferta ¢ demanda no mercado internacional. Os precos do agucar
sdo amplamente negociados em bolsas de mercados futuros em Nova York e Londres,
permitindo arbitragens de pregos nos diferentes mercados. Portanto, devido a essa
caracteristica, os resultados obtidos na pesquisa podem ser generalizados para um contexto

geograficamente um pouco mais amplo do que apenas no dmbito regional ou nacional.

Segundo Cooper e Schindler (2003:151), a qualidade de uma amostra é determinada por
quanto essa amostra retrata bem as caracteristicas da populacao que representa. A validade de

uma amostra depende de duas caracteristicas: acuidade e precisao.

Acuidade € o grau em que os vieses ficam fora da amostra. Em uma amostra com alto grau de
acuidade, os resultados obtidos na amostra sdo geralmente muito proéximos aos resultados
apresentados na populagdo. A precisao denota os erros no processo de observagao dos dados.
Uma amostra pode possuir erros decorrentes do processo de coleta de dados, inerentes a
flutuagdes aleatdrias, erros de observagdo, erros de medida ou elementos omitidos na

observagio®, ou seja, pode ter baixa precisdo na coleta.

Para aumentar a acuidade da amostra observada, procurou-se obter uma quantidade ampla de

dados que fosse representativa no universo populacional. Foram coletadas séries histdricas

8 .. o . . - . . . ;
As limitagdes observacionais sdo discutidas posteriormente neste capitulo.
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para uma janela temporal de 6,5 anos de dados, o que permitiu que o estudo incorporasse, na

formagao de precgos do agucar, diferentes contextos politico-econdmicos.

A amostra coletada compreende séries historicas de dados observados no periodo de 2 de
janeiro de 2002 até 30 de junho de 2008, totalizando 1631 observagdes diarias, 343 semanais
e 78 mensais. A série semanal foi coletada apenas para a amostra de etanol, porque o CEPEA
divulga os pregos de etanol apenas com essa periodicidade. Os dados foram coletados
somente a partir de 2 de janeiro de 2002, porque havia, nas amostras mais antigas, muitos dias
sem negociacdo no mercado futuro de agucar na BM&FBOVESPA. Considerou-se a
possibilidade de que falta de liquidez pudesse comprometer a formagdao dos pregos no

mercado futuro. Por isso, a base de dados de séries anteriores a essa data foi desconsiderada.

A origem dos dados coletados ¢ predominantemente de fontes secundarias, portanto a
precisdo e qualidade da amostra dependem dessas origens nas quais os dados foram obtidos.
Durante o processo de coleta de dados, procurou-se utilizar fontes fidedignas e amplamente
utilizadas em trabalhos semelhantes. No Quadro 5, a seguir, sdo apresentadas as origens dos

dados coletados.

Quadro 5 - Origem e periodicidade das séries de dados coletadas

Sigla Dados Coletados Origem Periodicidade da série
Acucarbr Prego a vista do agtcar Site do CEPEA (2008) Diaria
Etanol Prego a vista do dlcool | g0 4 CEPEA (2008) Semanal
anidro — etanol
Prego do contrato Sistema de recuperagdo de
Fut futuro de agucar cristal. informagdes da Diaria
(cod. ISU) BM&FBOVESPA (2008)
Preco futuro de
Petr petroleo WTI. Sistema Bloomberg Diaria
(cod. CLI Comdty)
Taxa dos Fed Funds
Site do Federal Reserve .
R (Federal Funds Diaria
(2008)
Efective Rate)
Djones Indice Dow Jones Sistema Economatica Diaria
Cotagdo do ddlar . . .
Dol PTAX800 Sistema Economatica Diaria
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4.5 Limitacoes da Pesquisa

O processo de especificagdo do modelo de formagao de precos no mercado de agticar e dos

testes estatisticos pode apresentar problemas econométricos ou de observagao na amostra.

Os problemas na especificacdo do modelo e amostragem podem ser causados por:

e cointegracdo entre as variaveis do modelo: ocorre quando as varidveis ndo

estaciondrias possuem pelo menos uma relagao linear que seja estacionaria;

e causalidade reversa e endogeneidade: ocorre quando as varidveis sdo

assumidas como exdgenas, quando na verdade sdo endogenas;

e variaveis omitidas e redundantes: quando uma ou mais variaveis relevantes
ndo foram adicionadas ao modelo, ou quando uma varidvel desnecessaria ¢

adicionada ao modelo;

e seletividade da amostra: ocorre quando as amostras nao sdo selecionadas

aleatoriamente;

e crro de mensuragdo das variaveis: ocorre quando as variaveis sao mensuradas

com muito erro.

A seguir os problemas e limitagdes da pesquisa serdo apresentados.

4.5.1 Nao Identificacio de Variaveis Cointegradas

Um problema econométrico comum ocorre quando varidveis ndo estacionarias sdo incluidas
no processo de estimagdo dos pardmetros do modelo. Para evitar essa situacdo, as variaveis
sdo testadas para verificar a presenca de raiz unitaria por meio do Teste ADF, Dickey-Fuller
Aumentado. A hipdtese nula do teste ADF de raiz unitaria ¢ de que as variaveis possuem pelo

menos uma raiz unitdria. Quando o pesquisador rejeita a hipotese nula, corre o risco de
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cometer o erro do tipo I (a), ou seja, de rejeitar uma hipdtese que realmente ¢ verdadeira.

Para tornar as varidveis estaciondrias, Enders (2004:164) sugere a diferenciacdo para a
eliminagdo de tendéncia, porém esse procedimento ¢ valido apenas se as varidveis nao

cointegrarem.

Se as variaveis forem integradas de ordem um, /(1), é necessaria a verificagio da presenca de

cointegragdo, ou seja, apesar de as variaveis ndo serem estaciondrias, a relacdo linear entre
elas pode ser estacionaria. O teste de cointegracdo ¢ feito por meio do estudo dos residuos
resultantes da regressdo entre as variaveis; se os residuos forem estacionarios, as variaveis
cointegram. O problema enfrentado durante os testes ¢ que a hipdtese nula do teste de
cointegragcdo ¢ de que as varidveis nao cointegram. Nesse caso, se os resultados dos testes
indicarem a ndo rejei¢do da hipotese nula, o pesquisador corre o risco de cometer o erro do

tipo 1I (,B), ou seja, de ndo rejeitar uma hipotese nula, que na verdade ¢ falsa. Quando os

resultados dos testes levam a ndo rejeigdo de uma hipotese, os resultados nao sdo totalmente
conclusivos. A consequéncia de uma decisdo errada no processo investigatorio, nesse caso, €
que o pesquisador pode ignorar a presenca de uma relacdo linear estaciondria das varidveis

nao transformadas e especificar o modelo de uma forma equivocada.

4.5.2 Causalidade Reversa e Endogeneidade

No modelo, o preco do agucar ¢ a variavel dependente, enquanto o preco do petrdleo, a
volatilidade e a sazonalidade sdo variaveis exogenas. E possivel que as varidveis consideradas
exdgenas, na verdade, sejam endogenas, ou seja, variaveis explicativas podem ser, na

verdade, varidveis dependentes.

Nas premissas fundamentais do modelo, considerou-se que a volatilidade do mercado causa
um aumento nos pregos da commodity. Um aumento na volatilidade dos mercados, resultante
de uma crise econdmica ou surto inflacionario, pode provocar uma alteragao na tendéncia dos
precos das commodities, devido ao fluxo de recursos destinados a investimentos dessa
natureza para protecdo do valor do capital. Porém, ndo se pode ignorar a possibilidade de que
um aumento no pre¢o das commodities, inclusive do petréleo, possa causar aumento na

volatilidade do mercado, ¢ ndo o contrario, o que geraria uma relagdo espuria no modelo.
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Relagdes espurias ocorrem entre variaveis que possuem alta correlacdo e cujos coeficientes
sdo estatisticamente significantes, porém a relacdo entre as varidveis ¢ inexiste, ou ¢
irrelevante, ou pode ser causada por uma outra varidvel exdgena omitida no modelo. Para
minimizar a possibilidade de especificagdo de um modelo cujo coeficiente seja enviesado e
inconsistente devido a uma relacdo espuria, foram feitos correlogramas cruzados entre as

variaveis, cujos coeficientes de correlagdo foram estatisticamente testados, e também foram

realizados testes com os residuos resultantes das regressoes.

4.5.3 Variaveis Omitidas e Redundantes

Apesar dos testes de significancia estatistica de igualdade a zero dos estimadores dos
coeficientes lineares, existe a possibilidade de que variaveis do modelo sejam redundantes, ou
seja, quando duas variaveis do modelo explicam as mesmas variagdes na variavel dependente.
Quando esse fenoOmeno sobrevém, as varidveis do modelo podem apresentar
multicolinearidade — elevada correlagdo entre as variaveis independentes. Ao retirar uma
variavel redundante do modelo, este fica mais parcimonioso, com pouca perda incremental de
informagdo. Variaveis omitidas ou redundantes fazem com que os estimadores MQO fiquem

enviesados e inconsistentes, inviabilizando os testes de estatisticos dos coeficientes.

Podem existir também varidveis ndo identificadas, que poderiam ter sido incluidas, pois sdo
mais relevantes na formacao de precos do que as varidveis consideradas no modelo. Algumas
dessas variaveis poderiam ser consideradas omitidas e outras redundantes, como nos seguintes

Casos:

e o0 retorno de conveniéncia, incluido no modelo, identifica o beneficio nio
pecuniario que o detentor da mercadoria fisica possui na possibilidade de
falta de estoque global. No lugar do retorno de conveniéncia para identificar
esse beneficio, poderia ser incluido o volume global de estoque fisico da
mercadoria. Nesse caso, o retorno de conveniéncia poderia ser redundante e o

volume de estoques a variavel omitida;
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e avolatilidade do mercado interfere na tendéncia dos pregos do agucar, pois 0s
investidores, em situagdes de crise, buscam o mercado de commodities para
manutengdo do valor do capital. Esse fluxo de recursos para o mercado de
commodities pode ser causado pela expectativa de inflagdo nas moedas, e nao
pela volatilidade do mercado. Nesse caso, os indices de inflagao poderiam ser

variaveis omitidas e a volatilidade poderia ser redundante.

Muitas outras variaveis, além das acima citadas, poderiam ser adicionadas, em substitui¢ao as
variaveis do modelo. Contudo, as variaveis atuais foram selecionadas com base em trabalhos
anteriormente publicados na literatura e também na premissa fundamental de que a formacgao
de precos de commodities — relacionadas com a produgdo de bioenergia — possui relagao

significante com o preco do petroleo.

4.54 Seletividade da Amostra

Durante o processo de coleta dos dados para composi¢do da amostra, procurou-se adotar
procedimentos que minimizassem o viés de selecao — que ocorre quando uma amostra nao ¢
aleatoriamente coletada dentro do universo populacional. Uma amostra ndo aleatéria, ou nao
representativa da populagdo, resulta em estimadores enviesados, comprometendo o resultado

da pesquisa.

Foram identificadas trés lacunas no processo de coleta de dados, que poderiam causar viés de
selecdo: (1) a representatividade das janelas temporais das séries historias; (ii) a periodicidade

das observagoes; e (iii) as fontes de dados secundarios.

O pesquisador pode cometer erros ao escolher a (i) janela temporal das séries de dados, pode
selecionar janelas temporais muito pequenas, que ndo incorporariam os diversos cendrios
politico-econdmicos que interferem na formac¢do de precos da commodity; ou janelas
convenientes, nas quais o modelo apresentaria maior aderéncia aos resultados desejados. Para
evitar esse tipo de viés de selegdo, optou-se por uma janela temporal extensa, de 6,5 anos,
com 1631 observagdes diarias e 78 mensais. Acredita-se que, quanto maior a janela temporal,

maior também ¢ a representatividade da amostra em relagdo a populagdo. Além disso,
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segundo Greene (2003:65), algumas premissas de estimacdo podem ser relaxadas para as
regressdes com grandes amostras e algumas propriedades assintoticas dos estimadores podem

ser consideradas.

Além das janelas temporais, também foi tomada precau¢do quanto a (ii) periodicidade das
observagdes. A unidade de tempo das observagdes ¢é relevante quando se trata de modelos
estocasticos com variaveis defasadas em tempo discreto. Nesses tipos de modelos, os
resultados podem ser diferentes, dependendo da periodicidade dos dados. Portanto, para
minimizar esse viés, foram coletados dados em duas periodicidades: didria e mensal; e todos

os testes estatisticos foram executados para as duas unidades de tempo.

Outro problema observacional ¢ identificado na escolha das (iii) fontes dos dados secundarios.
Em amostras de dados secunddrios, o pesquisador nao consegue controlar o processo gerador
de dados em sua origem primaria, ou seja, ndo consegue garantir que a amostra foi coletada
aleatoriamente. Para diminuir esse risco, o procedimento adotado nesta pesquisa foi a
utiliza¢do de fontes de dados fidedignas, amplamente utilizadas em estudos académicos. Uma
outra limitagdo da pesquisa, que deve ser levada em consideracdo no momento da coleta de
dados secundarios, ¢ a escolha entre as diferentes fontes de dados disponiveis. Algumas
variaveis podem ter varias fontes de dados diferentes, como as cotagdes do contrato futuro de
acucar, que podem ser obtidas na BM&FBOVESPA ou nas bolsas de Nova York - NYMEX
— ¢ Londres — LIFFE. Optou-se pela BM&FBOVESPA porque o universo amostral que se
deseja estudar é o de formagdo de precos no mercado brasileiro de aglicar, o que ndo garante
que a formacao de precos na bolsa brasileira seja tdo eficiente quanto nas outras bolsas. Esse
viés pode ser mitigado pelo fato de o agucar ser uma commodity internacionalmente

negociada e pela possibilidade de realizagdo de operagdes de arbitragem entre as bolsas.

4.5.5 Erro de Mensurac¢ao das Variaveis

Outro problema identificado durante o processo de coleta de dados sdo erros de mensuracao
dos dados, que podem ocorrer quando as varidveis exdgenas ou enddgenas sdo mensuradas
incorretamente. Em dados de origem secundaria, o problema de erro de mensuracdo

dificilmente ¢ identificado, devido a ndo supervisao direta no processo de coleta primaria dos
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dados. Um erro de mensuracao nas variaveis endogenas nao enviesa os coeficientes estimados
no modelo, pois o termo de erro captura as variacdes adicionais. Porém, os resultados
estimados apresentardo significancia estatistica menor. Ja erros de mensuracdo nas variaveis

exdgenas podem fazer com que os coeficientes estimados sejam enviesados € inconsistentes.

Os pregos do agticar a vista, utilizados para os testes estatisticos das premissas do modelo, sao
divulgados pelo CEPEA em base didria, com uma metodologia de coleta de dados
publicamente conhecida. Porém, como discutido no item 4.2.5 deste capitulo, os pregos a
vista do agucar sdo médias ponderadas dos precos de negocios realizados entre produtores e
compradores, em localidades distintas e, portanto, podem conter distor¢des devido a falta de

estoque da mercadoria fisica em uma ou mais localidades.

Essas distor¢des, ou erros de medida, causadas pela média dos precos, podem ser
minimizadas quando o modelo ¢ especificado na forma de espago de estado e estimado pelo
filtro de Kalman. Esse procedimento permite que variaveis com possiveis problemas
observacionais possam ser tratadas como variaveis de estado ndo observadas e outras
variaveis, mais transparentemente coletadas, como os pregos dos contratos futuros, possam

ser utilizadas como variaveis de sinal observadas.
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5 RESULTADOS DA PESQUISA

Neste capitulo sdo apresentados os resultados dos testes estatisticos realizados para a

aplicagdo do modelo proposto ao mercado brasileiro de aglicar. O intuito principal, neste

capitulo, ¢ tentar responder as perguntas e testar as hipoteses da pesquisa apresentadas no

capitulo anterior. Os resultados sdo apresentados em ordem sequencial, dividida em trés

partes interdependentes.

a)

b)

Parte I — resultados dos testes das premissas: nesta etapa foram verificadas as
premissas apresentadas, fundamentais para a especificagdo do modelo proposto por
meio de testes de hipdteses. Testes estatisticos de coeficientes de regressdes lineares
com niveis de significancia e testes ¢ de média das varidveis foram usados para

verificagdo das hipoteses.

Parte II — resultados do filtro de Kalman: nesta etapa foram estimados os
parametros do modelo proposto e do modelo de dois fatores por meio do filtro de

Kalman, foram geradas séries de previsao n passos a frente para os dois modelos.

Parte III — resultados dos testes de capacidade de previsao: nesta etapa os modelos
foram testados e os resultados interpretados com o intuito de responder a pergunta
final da pesquisa: se 0 modelo proposto ¢ mais eficiente, em termos de previsao, do

que outro modelo da literatura adequado ao mercado de agucar.

Antes dos resultados acima mencionados, foram apresentadas as estatisticas descritivas das

varidveis e os resultados dos testes nas varidveis utilizadas nos modelos com defasagem

temporal, como os testes de raiz unitdria e cointegragdo. Também foram apresentados

antecipadamente os resultados da estimagdo do modelo ARMA / GARCH para a volatilidade.
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A Tabela 2, a seguir, apresenta as estatisticas descritivas das séries de dados diarios e

semanais das varidveis brutas, ou seja, sem transformacao.

Tabela 2 — Estatistica descritiva das variaveis brutas — dados diarios

Estatistica FUT ACUCARBR PETR R DJONES ETANOL
Média 10,439 11,629 53,573 0,028 10743,357 333,369
Mediana 9,843 11,240 52,020 0,022  10542,550 329,489
Desvio-padrio 3,523 4,156 24,690 0,016 1531,391 113,856
Curtose 2,733 2,958 3.952 1,495 2,429 1,994
Assimetria 0,691 0,750 1,005 0,340 0,198 0,155
Minimo 5,334 5,212 17,970 0,009 7286,270 126,916
Maximo 20,185 23,007 140,210 0,053  14164,530 575,750
Jarque-Bera 134,442 152,997 336,267 185,290 32,841 15,836
p-valor (JB) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Numero de Observagdes 1631 1631 1631 1631 1631 343
Periodicidade Diaria Diaria Diaria Diaria Diaria Semanal

Na nona linha da Tabela 2, sio apresentados os p-valores do testes Jarque-Bera’ de

normalidade das variaveis; com base na interpretacdo dos resultados, rejeita-se a hipdtese nula

de normalidade para todas as variaveis.

? O teste conjunto de assimetria e curtose Jarque-Bera est4 explicitado no Apéndice I.
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A Tabela 3 apresenta as estatisticas descritivas das séries de dados mensais. Pela analise dos

resultados, ndo se rejeita a hipotese de normalidade, ao nivel de 5% de significancia, para o

preco futuro do agucar e Indice Dow Jones.

Tabela 3 — Estatistica descritiva das variaveis brutas — dados mensais

Estatistica FUT ACUCARBR PETR R DJONES
Média 10,461 11,659 54,561 0,029 10753,140
Mediana 10,070 11,263 51,865 0,025 10489,005
Desvio-padrio 3,514 4,203 25,541 0,016 1552,525
Curtose 2,599 2,880 3,913 1,536 2,432
Assimetria 0,629 0,691 0,987 0,344 0,177
Minimo 5,534 5,375 19,480 0,009 7591,930
Maximo 19,123 22,424 140,000 0,053 13930,010
Jarque-Bera 5,672 6,249 15,365 8,505 1,458
p-valor (JB) 0,059 0,044 0,000 0,014 0,482
Numero de Observagdes 78 78 78 78 78
Periodicidade Mensal Mensal Mensal Mensal Mensal
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Na Ilustragdo 4, a seguir, estdo representados os graficos das séries didrias da amostra das
variaveis: preco futuro do agtcar, preco a vista do agucar, prego do barril de petréleo WTI e o

indice Dow Jones, no periodo de 2 de janeiro de 2002 a 30 de junho de 2008.
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Ilustracao 4 - Graficos das variaveis — dados diarios

Na Ilustracdo 5, esta a representacdo grafica das amostras com dados de precos do etanol e
acucar a vista, em periodicidade semanal. Os dados estdo dispostos nessa periodicidade
porque os precos do etanol a vista sdo divulgados em base semanal, apesar de serem coletados

diariamente, segundo o CEPEA(2008).
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Tlustracio 5 - Graficos do etanol e agticar a vista
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5.2 Estimacio da Volatilidade do Mercado

Para o célculo da volatilidade do mercado, foram utilizados os retornos continuos do Dow
Jones, indice representativo do mercado de agdes. A volatilidade foi estimada pela variancia
condicional resultante de um processo ARMA / GARCH. Para especificar o processo
heterocedastico, foram analisados os residuos quadraticos resultantes de uma regressdao AR(1)

dos retornos do indice Dow Jones.

5.2.1 Autocorrelacao dos Residuos Quadraticos

Na Tabela 4, a seguir, sao apresentados os coeficientes de autocorrelacdo dos residuos
quadraticos resultantes de um processo AR(1) com os retornos diarios do Indice Dow Jones.
A primeira coluna da tabela indica a defasagem da correlacdo dos residuos quadraticos, a
segunda e terceira colunas sdo os indices de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial. As duas

ultimas colunas da tabela contém as estatisticas Q Ljung Box e seus respectivos p-valores:

Tabela 4 — Autocorrelacio dos residuos quadraticos — dados diarios

Defasagem Autocorrelagdo  Autocorrelagdo  Estatistica Q  P-valor

Parcial Ljung Box
1 0,1320 0,1320 28,6130 0,0000
2 0,2270 0,2130 112,9100 0,0000
3 0,3870 0,3570 357,2800 0,0000
4 0,1770 0,0970 408,7600 0,0000
5 0,1950 0,0510 471,0600 0,0000

Os resultados do correlograma acima levam a rejei¢do da hipotese nula de autocorrelagdo
igual a zero, pois os p-valores da coluna a direita sdo inferiores a 0,05, o que indica a presenca

de um processo heterocedastico GARCH nas séries didrias de dados. Na Tabela 5 sao
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apresentados os resultados do mesmo teste, realizados, porém, com os dados mensais dos

residuos quadraticos do processo AR(1) do Indice Dow Jones.

Tabela 5 — Autocorrelacio dos residuos quadraticos — dados mensais

Defasagem Autocorrelacdo  Autocorrelagdo  Estatistica Q  P-valor
Parcial Ljung Box

1 0,2801 0,2801 6,2023 0,0128

2 0,1764 0,1063 8,6959 0,0129

3 0,2168 0,1567 12,5110 0,0058

4 0,0317 -0,0841 12,5936 0,0134

5 0,0491 0,0203 12,7945 0,0254

Da mesma forma que nos dados diarios, os resultados dos testes estatisticos com dados

mensais, apresentados na ultima coluna da Tabela 5, indicam a rejei¢do da hipotese nula a

5%, ou seja, indicam presenca de processo GARCH nos residuos quadraticos também para os

dados mensais. Na primeira linha da tabela, ¢ apresentado o coeficiente de autocorrelagdo

com defasagem de um periodo igual a 0,2801.
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5.2.2 Resultados do Modelo GARCH

Partindo dos resultados dos testes com os residuos quadraticos, foi possivel especificar um
modelo de volatilidade condicional ARMA / GARCH. Foram estimados modelos AR(1),
GARCH(1,1) com os retornos do indice Dow Jones, cujas estatisticas z dos coeficientes sdo
apresentadas na penultima coluna da Tabela 6. Os resultados indicam a rejei¢do da hipotese
nula de igualdade a zero do coeficiente GARCH nos modelos. Os resultados sdo apresentados

nas Tabelas 6 e 7, a seguir, para os dados diarios e mensais, respectivamente.

Tabela 6 — Coeficientes do processo GARCH - dados didrios

Coeficiente  Erro-Padrao Estatistica z P-valores

AR(1) -0,0651 0,0274 -2,3740 0,0176

Equacio da Varidncia

C 0,0000 0,0000 4,5332 0,0000

Residuo

quadratico (-1) 0,0554 0,0083 6,6931 0,0000

GARCH (-1) 0,9358 0,0093 100,5469 0,0000

As tabelas 6 e 7 foram divididas em duas partes, a parte superior das tabelas apresenta os
coeficientes autorregressivos € suas respectivas estatisticas; na parte inferior, estdo as
estatisticas dos coeficientes da equacdo de variancia condicional GARCH. A segunda coluna
da tabela apresenta o valor dos coeficientes estimados no modelo GARCH e a tltima coluna,
a direita, apresenta os p-valores dos coeficientes; p-valores inferiores a 0,05 indicam a
rejeicdo do coeficiente igual a zero. Os resultados levam a rejeicdo da hipdtese nula do

coeficiente GARCH nas duas tabelas.
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A Tabela 7 apresenta os resultados com dados mensais.

Tabela 7 — Coeficientes do processo GARCH — dados mensais

Coeficiente Erro-Padrao Estatistica z P-valores

AR(1) 0,0100 0,1627 0,0618 0,9507

Equacio da Varidncia

C 0,0000 0,0000 0.8660 0,3865

Residuo 0,1601 0,1673 0,9568 03387
quadratico (-1)

GARCH(-1) 0,7889 0,1654 4,7686 0,0000

O resultado do teste do coeficiente GARCH acima indica a presengca de um processo
heterocedastico, porém, o coeficiente AR(1) ndo ¢ significantemente diferente de zero nos
resultados com dados mensais, apenas o coeficiente GARCH ¢ estatisticamente diferente de
zero. Com o intuito de tornar o modelo mais parcimonioso, o coeficiente AR foi excluido e

considerou-se apenas o coeficiente GARCH.

Os resultados do modelo sem o componente AR para dados mensais sdo apresentados na

Tabela 8, o coeficiente GARCH permanece significante.

Tabela 8 — Coeficientes do processo GARCH sem processo AR — dados mensais

Equacio da Variancia Coeficiente Erro-Padrao Estatistica z P-valores
C 0,0000 0,0001 0,7120 0,4765
Residuo quadratico (-1) 0,2013 0,1725 1,1672 0,2431

GARCH(-1) 0,7646 0,1875 4,0772 0,0000
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A volatilidade condicional foi calculada pela raiz quadrada da variancia condicional gerada
pelo modelo GARCH. A Ilustragdo 6 representa graficamente os retornos do Indice Dow
Jones — RETDJONES — nos gréaficos superiores e a volatilidade condicional calculada pelo
processo GARCH — VOL — nos graficos inferiores, para dados diarios e mensais. No grafico,
¢ possivel identificar os momentos de maior oscilagdo nos retornos do indice e,

consequentemente, um maior indice de volatilidade.
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Tlustragio 6 - Volatilidade GARCH do indice Dow Jones

Na se¢do seguinte sdo apresentados os resultados dos testes de raiz unitaria e cointegragdo nas
variaveis, os testes foram necessarios para verificar a estacionariedade das variaveis de

entrada do modelo.

5.3 Resultados dos Testes de Raiz Unitaria e Cointegracio

Antes de realizar os testes de hipdteses das premissas, foram realizados testes de raiz unitaria
Dickey e Fuller (1979:428) Aumentado — ADF — nas variaveis do modelo. O objetivo desses
testes ¢ verificar se as variaveis sdo estacionarias, condi¢do necessaria para que os testes de
significancia dos estimadores dos coeficientes das regressdes tenham validade. Se os

resultados dos testes indicarem que as varidveis ndo sdo estaciondrias, elas devem ser
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transformadas; caso contrario, os coeficientes resultantes das regressdes serdo enviesados e
inconsistentes. As varidveis foram testadas em nivel, primeira e segunda diferencas e os
resultados dos testes ADF com dados diarios sdo apresentados na Tabela 9, a seguir. Entre

parénteses estao os p-valores do teste ¢ de raiz unitaria.

Tabela 9 — Estatisticas dos testes ADF de raiz unitaria — dados diarios

Variavel Nivel Primeira diferenca Segunda diferenca
) -1,3547 -11,8934 -24,2093
Preco do Agticar a vista

(0,6057) (0,0000) (0,0000)

1,7214 -41,9535 -20,7435

Prego do Petroleo

(0,9997) (0,0000) (0,0000)

-2,3161 -21,1357 -19,2263

Volatilidade

(0,1454) (0,0000) (0,0000)

Conforme o resultado dos testes apresentados na tabela acima, todas as varidveis sdo
integradas de ordem um, /(1), e sdo estaciondrias em primeira e segunda diferenca, ou seja,
rejeitou-se a hipotese nula de ndo estacionariedade, com 5% de significancia, para as variaveis

transformadas em primeira diferenca.

Os resultados com dados mensais sdo apresentados na Tabela 10 e foram similares aos

verificados na tabela anterior, ou seja, as variaveis também sdo integradas de ordem um /(1):

Tabela 10 — Estatisticas dos testes ADF de raiz unitaria — dados mensais

Variavel Nivel Primeira diferenca Segunda diferenca
) -1,3293 -8,2037 -9,3591
Preco do Agticar a vista

(0,6121) (0,0000) (0,0000)

2,2916 -7,7158 -9,0444

Preco do Petréleo

(0,9999) (0,0000) (0,0000)

-1,7136 -8,5736 -5,6948

Volatilidade
(0,4204) (0,0000) (0,0000)
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Variaveis /(1) podem cointegrar, por essa razdo; além do teste ADF, tomou-se o cuidado de
também testar a presenca de cointegragdo. Os resultados dos testes, para amostras de dados
diarios, sdo apresentados na Tabela 11 e para os dados mensais na Tabela 12. A hipotese nula
do teste de cointegracdo supde que as varidveis ndo cointegram. O objetivo da pesquisa ¢ a
ndo rejeicao da hipdtese nula. A primeira coluna das tabelas indica o numero de cointegragdes
entre as variaveis. Caso a hipotese nula ndo seja rejeitada na primeira linha da tabela, ou seja,
nenhuma das variaveis cointegrarem, indica que as duas outras hipoteses também ndo serdo
rejeitadas, por predomindncia. A terceira coluna apresenta a estatistica do teste, cujos valores

criticos estdo nas duas ultimas colunas da tabela:

Tabela 11 — Estatisticas do teste de cointegracdo — dados diarios

Nimero de Eigenvalue Estatistica Trace  Valor critico a  Valor critico a
. ~ 5% 1%
Cointegracoes
Nenhuma 0,0077 20,4215 29,6800 35,6500
No maximo uma 0,0041 7,8667 15,4100 20,0400
No maximo duas 0,0007 1,1791 3,7600 6,6500

De acordo com os resultados do teste, ndo se rejeitou a hipotese nula de ndo cointegracao, ou
seja, exceto na ocorréncia de erro estatistico do tipo II, ndo se pode afirmar que as varidveis
sejam cointegradas. A tabela seguinte apresenta os resultados do mesmo teste, porém com
dados mensais. A nao rejeicdo da hipotese nula na primeira linha da tabela corrobora os

resultados obtidos com os dados diarios.

Tabela 12 — Estatisticas do teste de cointegracio — dados mensais

Numero de Eigenvalue Estatistica Trace  Valor critico a  Valor critico a
. ~ 5% 1%
Cointegracdes
Nenhuma 0,1667 20,7316 29,6800 35,6500
No méximo uma 0,0730 7,2366 15,4100 20,0400

No méaximo duas 0,0217 1,6269 3,7600 6,6500
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Os resultados indicam que as variaveis, apesar de serem intregradas de ordem um, nao
cointegram. Portanto, com base nesses resultados, ¢ permitido transformar as varidveis para
que se tornem estaciondrias em primeira diferenca antes de adiciond-las ao modelo. As
variaveis (i) preco do agucar a vista e (ii) do petroleo, foram transformadas pela primeira
diferenga dos logaritmos, enquanto que (iii) a volatilidade do mercado foi transformada

apenas pela primeira diferenca.

e Resultados com o Etanol

O teste de raiz unitaria também foi realizado para a série de pregos do etanol e aglicar a vista,
cujos dados foram coletados em base semanal. Verificou-se a estacionariedade dessas duas
variaveis, condi¢do necessdria para a realizagcdo dos testes estatisticos referentes a Pergunta 1
da pesquisa. Na Tabela 13, a seguir, sdo apresentados os resultados do teste ADF para as

séries de etanol e agucar a vista, os p-valores estdo entre parénteses.

Tabela 13 — Estatistica do teste ADF para etanol e acticar a vista

Variavel Nivel Primeira diferenca Segunda diferenca
Precgo do Etanol -1,4353 -11,2538 -18,2648
(0,5652) (0,0000) (0,0000)
Prego do Agucar a Vista -1,3609 -11,3397 -13,1483
(0,6017) (0,0000) (0,0000)

Fonte: elaboragdo propria

De acordo com os resultados do teste acima, o etanol ¢ uma variavel integrada de ordem um,

1(1), que se torna estacionaria em primeira diferenga.
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O acucar, confirmando os resultados anteriores, também ¢ uma /(7). Verificou-se também a
presenga de cointegracdo entre essas duas varidveis; os resultados do teste estdo disponiveis

na Tabela 14.

Tabela 14 — Estatisticas do teste de cointegracio entre etanol e agicar a vista

Numero de Eigenvalue Estatistica Trace  Valor critico a  Valor critico a
. ~ 5% 1%
Cointegracoes
Nenhuma 0,0274 10,8432 15,4100 20,0400
No méximo uma 0,0043 1,4387 3,7600 6,6500

De acordo com os resultados do teste de cointegracao do aglicar e do etanol na tabela acima,
ndo se rejeita a hipdtese nula de ndo cointegragdo, ou seja, as varidveis também podem ser
transformadas em primeira diferenga para os testes estatisticos das premissas, cujos resultados

sdo apresentados na proxima secao.

5.4 Parte 1 — Resultados dos Testes das Premissas

Nesta se¢do serdo analisados os resultados do testes das hipdteses da pesquisa. O objetivo
desses testes, nesta secao, ¢ verificar as premissas fundamentais para o modelo de formagao
de pregos de commodities e tentar responder as cinco primeiras perguntas do processo de
investigacdo, com base em inferéncia estatistica. Os testes, cujos resultados sdo apresentados

nesta sec¢do, tiveram a metodologia discutida no item 4.2.1 do capitulo anterior.

5.4.1 Testes Relativos a Pergunta 1

O teste de hipotese relativos a primeira pergunta da pesquisa procurou identificar a relacdo
entre os precos do etanol e do agucar a vista, divulgados pelo CEPEA. O intuito deste teste foi
verificar a premissa de que variagdes no preco do etanol, provocadas pelas for¢as de oferta e
demanda por esse biocombustivel, podem ser transferidas para o pre¢o do aguicar a vista, ou o

contrario, se oscilagdes no prego do acucar de cana-de-agticar podem provocar variagdes nos
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precos do etanol. O que motivou essa relacdo foi o fato de que as usinas de cana-de-agucar
podem alterar a composi¢ao da produgdo dessas mercadorias, com o intuito de maximizar a

receita esperada.

A relag@o que existe entre os pregos foi verificada pelo teste de causalidade de Granger, que
verificou, por meio de um teste de hipdtese nula conjunta de coeficientes defasados, se o
acUcar antecipa os pre¢os do etanol, ou vice-versa. Os testes sdo relativos as Equacdes 4.1.,
definidas no capitulo anterior. Os resultados da estatistica F' do teste de causalidade de
Granger sdo apresentados na Tabela 15 para defasagem d =2 . Os resultados do teste indicam
que o prego a vista do agticar Granger causa o preco a vista do etanol e ndo o contrario. Essa

inferéncia foi possivel porque o p-valor da ultima linha da tabela abaixo ¢ menor do que 0,05.

Tabela 15 — Teste de causalidade de Granger para etanol e actlicar — dados semanais

Hipdtese Nula Estatistica F p-valor
Etanol ndo Granger causa o Acticar (a) 0,0166 0,9836
Acgtcar ndo Granger causa o Etanol (b) 7,2916 0,0008

Resultado do teste de hipotese — Pergunta 1: de acordo os resultados do teste de
causalidade de Granger, rejeitou-se a hipotese nula de que ndo existe relagdo na formagao de
precos entre o agucar € o etanol de cana-de-agicar. Também foi rejeitada a hipotese
alternativa um, na qual o aglicar ¢ Granger causado pelo etanol. Portanto, ¢ possivel inferir
que a trajetéria do prego do acucar a vista determina o preco do etanol, ou seja, a hipotese
alternativa niimero dois ¢ a correta. Partindo do pressuposto de que os precos dessas duas
mercadorias estejam intimamente relacionados, seria correto também inferir que o modelo de

formagao de prego do agucar aqui proposto também pode ser aplicado ao mercado de etanol.

Na proxima secdo serdo apresentados os resultados dos testes relativos a presenga de

backwardation nos precos do agucar.
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5.4.2 Testes Relativos a Pergunta 2

A pergunta dois da pesquisa investiga a presenca de backwardation na amostra de precos do
mercado futuro de agucar na BM&FBOVESPA. Backwardation é um valor em moeda que
mede a diferenca entre o prego a vista e futuro da commodity. O backwardation forte ocorre
quando os precos a vista da mercadoria sao maiores do que os pregcos no mercado futuro, na
maior parte da amostra, ou seja, S, > F,. O backwardation fraco ocorre quando o preco a

vista ¢ maior do que o pre¢o no mercado futuro descontado a valor presente pela taxa livre de

. . —y T7
risco, ou seja, S, > Fe ™)

. A presenca de backwardation forte e significantemente positivo
na amostra indica também que a taxa de retorno de conveniéncia no mercado de acucar ¢
maior do que a taxa livre de risco, conforme a Teoria da Estocagem. Ou seja, o beneficio,
medido em termos de taxas de juros, que o detentor da mercadoria fisica possui ¢ maior do

. . . , . 1
que a taxa livre de risco, ou seja, (r - 5,) terd um valor esperado negativo se S, > F, 0,

Para verificar a hipotese de presenga de backwardation fraco e forte foram realizados testes ¢
unicaudais sobre a média, com variancia desconhecida calculados com os dados do mercado

futuro e a vista de agtcar.

10 p s . . A .
Mais detalhes sobre a premissa de backwardation e retorno de conveniéncia foram apresentados nos itens

232e234.
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Os resultados do teste e as estatisticas descritivas do backwardation sao apresentados na
Tabela 16 para dados diarios, e na Tabela 17 para dados mensais. A primeira linha da Tabela
16 apresenta o percentual das observacdes da amostra que apresentaram backwardation, ou
seja, 87,49% da amostra em dados diarios apresentaram backwardation forte. Na ltima linha
da tabela estdo os p-valores das estatisticas ¢ unicaudais para média. A interpretagdo dos
resultados dos p-valores leva a rejeicdo da hipotese nula das médias do backwardation, tanto
o fraco quanto o forte, serem menores do que zero, ou seja, os resultados indicam presenca de

backwardation forte na amostra:

Tabela 16 — Teste 7 unicaudal de média do backwardation — dados diarios

Estatistica Backwardation Forte Backwardation Fraco
Presen¢a na amostra 87,49% 88,60%
Meédia 1,1909 1,2407
Mediana 0,9437 0,9872
Desvio-padrao da amostra 1,1202 1,1421
Variancia da amostra 1,2549 1,3045
Curtose 2,9835 2,9648
Assimetria 0,7671 0,7647
Minimo -1,0850 -1,0793
Maximo 4,8868 4,9442
Jarque-Bera 159,9666 159,0477
p-valor (JB) 0,0000 0,0000
Numero de Observagdes 1631 1631
Hipotese nula My <0 My <0
Estatistica ¢ para média 42,9319 43,8695
p-valor unicaudal (¢) 0,0000 0,0000

Para realiza¢ao do teste de média de backwardation, foi necessario assumir que a média da

amostra possui distribui¢do normal, com B ~N(,u3,0'2/n). O teste Jarque-Bera de
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normalidade, cujo p-valor estd apresentado na décima linha da Tabela 16 acima, indica a
rejeicdo de normalidade. Essa rejei¢do ocorre porque, em amostras muito grandes, com
N —> o, como ¢ o caso da amostra com dados diarios, o poder do teste Jarque-Bera ¢
aumentado, e se a curtose for um pouco diferente de 3, ou a assimetria diferente de 0, o teste
indicara rejeicdo da hipotese nula de normalidade. Contudo, para grandes amostras, pode-se
utilizar o Teorema do Limite Central — TLC e considerar que a média possui distribuicao

normal, conforme sugerido por Bussab e Morettin (2004:272).

Com dados mensais, ndo se pode fazer a mesma assuncdo, pois a amostra ndo ¢ grande o
suficiente para se adotar o TLC. O tamanho necessario da amostra depende do erro amostral
da média. Utilizando o desvio-padrdo da amostra apresentado na Tabela 17, o erro amostral

da média estimado para o backwardation forte é de 1,1642/ \/% =0,1318. Logo, o tamanho

. . 11 ’ . . A .
da amostra deveria ser, no minimo , no nivel de 5% de significancia, de

N =1,3553(1,6449)° / (0,1318)* =211 observagdes, para se assumir o TLC. Como a amostra de

dados mensais possui apenas 78 observagdes, o resultado do teste Jarque-Bera deve ser levado

em considera¢do na analise.

' A determinagdo do tamanho da amostra, segundo Bussab e Morettin (2004:280) ¢ N = & 2z? / g’ ,emque &

¢ o erro amostral da média e z o valor da variavel Normal Padronizada para um dado nivel de significincia e

2 A s .
O~ avariancia estimada.
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Os resultados dos testes e estatisticas descritivas para as amostras mensais sao apresentados
na Tabela 17, a interpretacdo dos resultados corrobora os resultados com dados diarios, ou
seja, o backwardation forte ¢ estatisticamente maior do que zero, e o p-valor do teste Jarque-
Bera indica a ndo rejei¢do da hipotese de normalidade no nivel de 5% de significancia. Na
ultima linha da Tabela 17, o p-valor do teste 7 unicaudal indica a rejeicdo da hipotese nula de

MUy <0, para backwardation fraco e forte.

Tabela 17 — Teste ¢ unicaudal de média do backwardation — dados mensais

Estatistica Backwardation Forte Backwardation Fraco
Presenca na amostra 85,90% 85,90%
Média 1,1977 1,2566
Mediana 0,9557 1,0494
Desvio-padrido da amostra 1,1642 1,1923
Variancia da amostra 1,3553 1,4216
Curtose 2,5388 2,5334
Assimetria 0,5844 0,5838
Minimo -0,7787 -0,7301
Maximo 3,7292 3,7975
Jarque-Bera 5,1315 5,1381
p-valor (JB) 0,0768 0,0766
Numero de observagdes 78 78
Hipotese nula My < 0 My < 0
Estatistica ¢ para média 9,0862 9,3077
p-valor unicaudal (7) 0,0000 0,0000

Resultado do teste de hipotese — Pergunta 2: de acordo com os resultados dos testes ¢ de
média, com variancia desconhecida, rejeitou-se a hipotese nula de auséncia de backwardation
nas amostras de pregos do acticar. Com base nesses resultados, € possivel inferir que os pregos

no mercado futuro de agucar na BM&FBOVESPA apresentam backwardation forte e
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significantemente positivo. A hipdtese de presenca de backwardation forte é predominante
sobre o backwardation fraco, pois, havendo presenca do primeiro, o segundo necessariamente
também estard presente. Os resultados também indicam que o retorno de conveniéncia ¢

maior do que a taxa livre de risco.

54.3 Testes Relativos as Perguntas 3,4 e 5

Os resultados dos testes estatisticos de hipoteses relativos as perguntas 3, 4 e 5 da pesquisa
sdo apresentados nesta secdo. Para o processo de investigacdo, nesta etapa, foi utilizada a
técnica estatistica de regressao linear multipla, cujos coeficientes sdo estimados e analisados
simultaneamente por meio de testes ¢ bicaudais de igualdade a zero. O que se deseja
investigar, com a analise dos resultados dos testes, ¢ a relagdo dos precos do petroleo, da
volatilidade do mercado ¢ do componente sazonal na formagdo dos precos do agucar a vista.
A relagdo dessas variaveis sao premissas fundamentais para a especificacdo do modelo de

formacao de precos de commodities na forma de espago de estado.

A aplicagdo da técnica de regressdo multipla MQO foi feita em quatro etapas:

e na primeira etapa, foi verificada a estacionariedade das varidveis, por meio
dos testes de raiz unitéria, cujos resultados foram apresentados no item 5.3
anterior. Verificou-se que as varidveis sdo estacionarias em primeira

diferenca e ndo cointegram;

e na segunda etapa dos testes, foi analisado o correlograma serial cruzado
entre o retorno do petréleo e o retorno do agucar a vista para identificar a

defasagem d da variavel na regressao;

e na terceira etapa, sdo apresentados os resultados da regressao e as estatisticas

dos estimadores;
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e na quarta e ultima etapa deste processo, sdo apresentadas as analises dos
residuos: dois testes foram realizados — testes de normalidade ¢ correlagcao

serial dos residuos — e os resultados foram discutidos.

Para os testes de hipdtese, adicionou-se o retorno continuo do petréleo ao modelo
multivariado com e sem defasagem, pois se pretendia verificar se o petroleo pode antecipar
informagdo na tendéncia dos precos do agucar. Essa ¢ a premissa fundamental do modelo,
pois sugere que a trajetdria dos pregos do actcar pode ser antecipada pelos precos do petroleo.
Além disso, foi analisada a premissa de que os precos do agucar se elevam com o aumento da
volatilidade do mercado, com base na teoria de que os investidores procuram esses mercados
em tempos de turbuléncia econdmica, em busca da prote¢do do valor real do capital. Testou-
se também a hipotese de presenca de sazonalidade nos precos do agucar. Acredita-se que a
safra da cana-de-aglicar no Brasil possa interferir na formacao dos pregos. A premissa de
presenga de ciclos no acucar foi testada por meio dos estimadores dos coeficientes

trigonométricos seno e cosseno do componente sazonal.

Os resultados do correlograma serial cruzado dos retornos do petrdleo com o aglcar sdo
apresentados na Tabela 18, para dados diarios, e na Tabela 19, para dados mensais. A
primeira coluna da tabela apresenta a defasagem medida em unidade de tempo; na segunda
coluna estdo as correlagdes calculadas com o petroleo defasado; na terceira coluna, com o
acucar defasado. Para andlise, foram observados os valores da segunda coluna, ou seja,
procurou-se identificar correlagdes positivas, em ordem crescente de defasagem, tendo o
petréleo como variavel defasada. De acordo com os resultados apresentados na Tabela 18, ndo
se verificou correlacdo positiva com defasagem crescente nos dados didrios. Defasagem zero

indica correlacdo contemporanea entre as variaveis.

Tabela 18 — Correlograma serial cruzado entre petroleo e aciicar — dados diarios

Correlacao serial com  Correlacio serial com

Defasagem petréleo defasado agucar defasado
0 0,0394 0,0394
1 -0,0240 -0,0141
2 0,0220 -0,0175

3 0,0043 -0,0457
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Com base no resultados do correlograma cruzado com dados diarios, ndo se identificou
correlacdo defasada entre o petrdleo e o acucar, logo, no modelo de regressdo com dados

diarios, adotou-se defasagem igual a zero, d =0.

Os resultados do correlograma com dados mensais, disponiveis na Tabela 19, foram distintos
dos resultados com dados diarios. Identificou-se correlagdo positiva com defasagem de uma

unidade de tempo na segunda coluna da tabela, o indice de correlagdo calculado foi de 0,2083.

Tabela 19 — Correlograma serial cruzado entre petroleo e aciicar — dados mensais

Correlacao serial com  Correlagio serial com

Defasagem petréleo defasado agucar defasado
0 0,0019 0,0019
) 0.2083 20,0222
2 0,0638 -0,0014
3 -0,2337 -0,0101

Os resultados apresentados na tabela acima levaram a inclusdo do retorno do petrdleo com

defasagem de um periodo ao modelo multivariado, quando estimado com dados mensais.
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As Tabelas 20 e 21 apresentam os resultados da regressao multivariada para dados diarios e
mensais, respectivamente. A segunda coluna das tabelas apresenta os valores estimados dos
coeficientes, na coluna a direita estdo os valores da estatistica ¢ dos coeficientes, com o0s

respectivos p-valores entre parénteses.

Tabela 20 — Regressio linear miltipla MQO — dados diarios

Erro-padrio

Variavel Coeficiente Estatistica t

*)
Retorno do petroleo () 0,027 0,015 (0196870201)
S es o 08
Sazonalidade cosseno 0,001 0,001 (0%613()509)
Sazonalidade seno -0,001 0,001 (631’1‘;)

NOTA: (*) estimador robusto de Newey ¢ West (1987:704).

Com base nos resultados apresentados na Tabela 20, com dados diarios, ndo se rejeita a
hipotese nula de igualdade a zero para os coeficientes no nivel de 5% de significancia, exceto
para o coeficiente cosseno do componente sazonal. Com 10% de significancia estatistica, é
possivel rejeitar a hipdtese nula do coeficiente do retorno do petréleo, na forma
contemporanea. O coeficiente do petroleo € positivo, como se pretendia obter, o que significa
uma relagdo positiva com o retorno do prego do aglcar a vista. A volatilidade do mercado
também possui coeficiente positivo, porém nao significante. O coeficiente de pelo menos um
dos componentes trigonométricos € significante a 5%, indicando presenga de sazonalidade na

amostra de dados diarios.
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Na Tabela 21, a seguir, estdo os coeficientes estimados e as estatisticas da regressdo com

dados mensais.

Tabela 21 — Regressao linear miiltipla MQO — dados mensais

Variavel Coeficiente Erro-padriao Estatistica ¢
. 2,470
Retorno do petroleo (£ —1) 0,3973 0,1609 (0.0159)
Primeira diferenca da 1,836
volatilidade do mercado 3,507 2,9992 (0,0704)
Sazonalidade cosseno 0,0414 0,0193 2,138
’ ’ (0,0359)
. -0,428
Sazonalidade seno -0,0083 0,0194 (0,6701)

Na regressdao MQO com dados mensais, o retorno do petroleo, defasado em uma unidade de
tempo, possui um coeficiente de 0,3973 positivo e significante a 5%, o que indica que o
petroleo antecipa informagdes sobre o mercado de agicar quando sdo utilizados dados em
periodicidade mensal. O coeficiente relativo a volatilidade do mercado ¢ positivo e
significante apenas a 10% e pelo menos um dos componentes trigonométricos ¢ significante a

5%, confirmando presenca de sazonalidade.

A Tabela 22 apresenta as estatisticas descritivas e os resultados dos testes de normalidade
Jarque-Bera dos residuos das duas regressdes, cujos p-valores sdo apresentados na ultima
linha da tabela. A hipdtese nula do teste de normalidade ¢ que os residuos possuem

distribui¢ao normal.
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De acordo com os resultados na tabela abaixo, rejeitou-se a hipdtese nula de normalidade, a
5% de significancia, apenas para a série de residuos com dados didrios. Ou seja, nao se pdde

rejeitar que os residuos mensais sejam normais.

Tabela 22 — Estatisticas dos residuos da regressio — teste de normalidade

Resultados com dados Resultados com dados

Estatistica diarios mensais
Média 0,000 0,000
Mediana 0,000 -0,013
Méximo 0,097 0,385
Minimo -0,053 -0,293
Desvio-padrio 0,013 0,116
Assimetria 0,293 0,189
Curtose 6,877 4,245
Numero de Observagdes 1628 76
Hipotese nula Distribui¢do Normal Distribui¢do Normal
Jarque-Bera 1,043 5,361
p-valor (JB) 0,000 0,069

A hipoétese de normalidade, segundo Greene (2003:65), pode ser relaxada pelas propriedades
assintoticas de estimadores de pardmetros de grandes amostras, 8 medida que N — . Como
o numero de observagdes dos residuos didrios ¢ muito grande, os estimadores podem ser

considerados assintoticamente consistentes € ndo enviesados.

Além dos testes de normalidade, foram realizados testes para identificar correla¢do serial nos
residuos. Os residuos resultantes da regressado MQO devem possuir variancia constante € nao
podem ser serialmente correlacionados. A presenga de correlagdo serial nos residuos resulta

em erros-padrdo incorretos que nao podem ser utilizados para inferéncia estatistica.
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Na tabela 23 sdo apresentados os resultados da estatistica O Ljung-Box para correlagdo dos
residuos da regressdo com dados didrios. Os resultados indicam rejei¢ao de correlagdo igual a

zero e, consequentemente, presenca de correlacao serial:

Tabela 23 — Autocorrelacio dos residuos da regressao — dados diarios

Estatistica Q

Defasagem Autocorrelacio Ljung Box p-valor
1 0,344 193,240 0,000
2 0,209 264,300 0,000
3 0,216 340,680 0,000

A presenga de correlacao serial nos residuos diarios indica que os erros-padrao estimados na
regressao MQO podem ndo estar corretos. Greene (2003:267) sugere que, quando os residuos
resultantes da regressdo apresentam heterocedasticidade ou correlagdo serial, ¢ conveniente
utilizar a matriz de covariancia robusta de Newey ¢ West (1987:704) para corrigir os erros-
padrdo e permitir a inferéncia estatistica nos testes de hipdteses. Os erros-padrao apresentados
na Tabela 20 tiveram corre¢io da matriz de covaridncia de Newey-West'?, portanto sdo

robustos, 0 que permitiu a inferéncia estatistica com dados diarios.

12 Mais detalhes sobre a matriz de covaridncia robusta de Newey-West estio no Apéndice III.
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A Tabela 24 apresenta os resultados dos testes de correlagdo serial dos residuos para os dados
mensais, os resultados na tabela indicam auséncia de correlacdo serial para os residuos

mensais.

Tabela 24 — Autocorrelacio dos residuos da regressio — dados mensais

Estatistica Q

Defasagem  Autocorrelacio Liung Box p-valor
1 -0,093 0,678 0,410
2 -0,225 4,727 0,094
3 0,157 6,732 0,081

Resultado do teste de hipotese — Pergunta 3: para investigar a relacdo dos precos do
petroleo WTI da NYMEX com o agucar a vista divulgado pelo CEPEA, foram realizados
testes estatisticos de hipodteses dos coeficientes de regressao linear multipla. Os resultados do
testes indicaram a rejei¢do da hipodtese nula e confirmaram a segunda hipotese, na qual se
afirma a existéncia de relacdo serial linear entre os precos do agtcar e do petroleo, sendo que
a trajetdria de precos do petroleo antecipa informagdes sobre o preco do agucar. O coeficiente
do petroleo na regressdo, com defasagem de uma unidade de tempo, € positivo e
estatisticamente diferente de zero, para a estimacdo com dados mensais. Na amostra com
dados diarios, verificou-se relagdo contemporanea e positiva entre as variaveis, significante

apenas no nivel de 10%.

Resultado do teste de hipétese — Pergunta 4: os resultados dos testes de coeficientes
indicaram rejei¢do da hipdtese nula com 10% de significdncia para a amostra de dados
mensais, ou seja, pode-se inferir, de forma ndo conclusiva, que existe relagdo linear entre os
precos do agticar a vista e a volatilidade do mercado. O coeficiente é positivo, com um p-valor
de 0,07 para dados mensais e de 0,51 para dados diarios, ou seja, a hipotese nula nao foi

rejeitada nos testes com dados didrios.

Resultado do teste de hipotese — Pergunta 5: rejeitou-se a hipotese nula na amostra com
dados didrios e mensais. Com 5% de significancia, o coeficiente cosseno foi estatisticamente

diferente de zero nas duas séries de dados. Para identificar sazonalidade, pelo menos um dos
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coeficientes do componente sazonal, seno ou cosseno, deve ser estatisticamente diferente de
zero. Logo, rejeitou-se a hipotese nula da pesquisa ¢ foi confirmada a existéncia de

sazonalidade nos pregos do agucar a vista.

5.5 Parte 2 — Resultados do Filtro de Kalman

Nesta secao sao apresentados os resultados dos parametros do modelo, estimados por meio do
filtro de Kalman. Com o modelo estimado, foram geradas séries de dados filtradas e previsdes
n passos a frente. Nesta parte da pesquisa, o preco do agucar a vista foi tratado como variavel
ndo observavel, portanto as cotacdes de pregos do agucar divulgadas pelo CEPEA foram
omitidas no processo de filtragem. Foram utilizadas as cotag¢des do acticar no mercado futuro

divulgadas pela BM&FBOVESPA.

O processo foi executado para obter os pardmetros estimados do modelo proposto e do
modelo de dois fatores de Gibson e Schwartz (1990:960)", o objetivo foi gerar séries de
previsdo para os dois modelos, para que os resultados fossem comparados na terceira parte

dos testes estatisticos.

O modelo proposto neste trabalho, conforme especificado no item 3.5.7 no terceiro capitulo, ¢

composto pelo seguinte do sistema de equacdes na forma de espaco de estado:

In(F,) = H(T —1)—(T —1)s, +1n(S,)
S, = dus +(1- )5, + 05z (5.1)
In(S,)= B, + BR" + BAGY + 4, +In(S, )+ 0z

O filtro de Kalman, conforme definido anteriormente, ¢ um processo de estimagdo de
variaveis de estado ndo observaveis em um sistema dinamico linear, perturbado por um ruido
branco com distribui¢do normal. O estimador resultante do processo ¢ 6timo, em termos de

erro quadratico de estimagao.

' 0 modelo de dois fatores foi especificado no item 4.2.6.
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A Tabela 25 a seguir apresenta os resultados dos parametros estimados dos dois modelos para
dados diarios e mensais por meio do filtro de Kalman. A tabela ¢ dividida em duas partes: nas
colunas da esquerda estdo os parametros estimados com os dados didrios e a direita estdo os
estimadores com dados mensais. Paralelamente, na tabela, é possivel comparar os estimadores
para o modelo proposto e o de dois fatores, isso € possivel porque o modelo de dois fatores
também possui parametros de movimento browniano para o prego a vista e reversdo a média

para o retorno de conveniéncia.

Tabela 25 — Resultados do filtro de Kalman

Dados diarios Dados Mensais
Parimetro Modelo Dois Modelo Dois
Proposto Fatores Proposto  Fatores
@ 0,008398 0,008339  1,112879  0,124878
Hs 0,116495 0,111897  0,143086  0,083884
eXp(G5) -6,556159  -6,588269 -39,29111 -39,29111
B, 0,000311 0,000254  0,011527  0,006749
B 0,022868 - 0,049383 -
B, 1,069168 - 1,187362 -
ﬂc,l 0,001367 - 0,002386 -
B, -0,001836 - -0,035554 -
exp(O'S) -8,680838  -8,601802 -4,934495 -4,793600
Log likelihood 4555,53 4548,11 64,31 60,32

Com base nos resultados apresentados na Tabela 25 acima, existe uma relagdo positiva entre o
retorno defasado do petroleo e o logaritmo do pre¢o a vista do aclcar, tanto para dados
diarios, quanto para dados mensais, pois o coeficiente do petrdleo S, ¢ positivo. O estimador
do coeficiente S, da volatilidade também ¢ positivo. Esse resultado pode ser devido ao fato

de que, quando ha aumento da volatilidade, os precos do aglicar também aumentam.
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Em termos de verossimilhanga (/ikelihood), o modelo proposto possui maior verossimilhanga
do que o de dois fatores, tanto para dados diarios, quanto mensais. Analisando os parametros

estimados, verificou-se que a taxa média anual de longo prazo do retorno de conveniéncia 5

¢ de 11,64% a.a. e 14,31% a.a., para dados didrios e mensais, respectivamente, no modelo
proposto. A taxa média do retorno de conveniéncia ¢ superior a taxa de juros média anual dos
Fed Funds de 2,81% (taxa continua). Esse resultado ¢ coerente com a presenca significante de
backwardation forte na amostra. Observando os resultados com dados mensais, verificou-se

que o coeficiente de velocidade de reversdo a média ¢ ¢ substancialmente maior no modelo

proposto do que no modelo de dois fatores.
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5.5.1 Séries Filtradas e Resultados da Previsio n Passos a Frente

Utilizando os parametros estimados no processo de filtragem, ¢ possivel gerar séries de dados
das variaveis filtradas e séries de previsdo n passos a frente. Na Ilustragdo 7, esta a
representacdo grafica da série de dados didrios de precos de agucar a vista observados no
CEPEA e os pregos do actcar a vista filtrados do modelo proposto. Na Ilustragdo 8, estdo os

graficos com dados mensais.

OBSERVADO FILTRADO
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Iustracgao 7 - Grafico dos precos a vista do agicar

observados e filtrados — dados diarios
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Iustracao 8 - Grafico dos precos a vista do agtcar

observados e filtrados — dados mensais

Com os parametros estimados, foram geradas séries de previsdo para os dois modelos, para
cada modelo foram geradas quatro séries de previsdo: um més e trés meses a frente, com
dados mensais e didrios. Para as séries com dados mensais, as previsdes foram geradas para
uma e trés unidades de tempo a frente. Nas séries de previsao com dados diarios, considerou-
se o0 més com 21 dias tuteis em média, logo a previsdo foi feita para 21 passos a frente,
enquanto, na previsao para trés meses, consideraram-se 63 unidades de tempo a frente. Esse
procedimento foi adotado porque a série de observagdes foi coletada nos dias em que houve

pregdo na BM&FBOVESPA, que ocorrem apenas em dias uteis.
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Na Ilustra¢do 9 estdo as representagdes graficas das previsdes um més e trés meses a frente
com dados didrios do modelo proposto ¢ do modelo de dois fatores; a Ilustragdo 10 apresenta

os graficos das previsdes com dados mensais.
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5.6 Parte 3 — Resultados do Testes de Capacidade de Previsao

Nesta parte da pesquisa, os dois modelos, cujos parametros foram estimados pelo filtro de
Kalman, foram comparados em termos de capacidade de previsdo. Utilizando os pardmetros
estimados dos modelos, foram geradas séries de previsdo n-passos a frente para dados
mensais e diarios de preco a vista do agucar. Para responder a pergunta final da pesquisa, as
séries de pregos previstos do acucar dos dois modelos foram comparadas com os valores
observados do agticar a vista divulgados pelo CEPEA. As séries previstas ¢ observadas foram

emparelhadas, o prego observado do agucar S foi comparado com o preco previsto para a

ot+n

A

mesma data, S, ,ouseja, S
Jt+n

oo = Sfm =F, (SOM), n passos a frente.

Os testes de previsdo dos modelos foram realizados em duas etapas, descritas a seguir:

e na primeira etapa foram calculadas medidas de erro de previsdo para
quantificar o erro entre a amostra observada ¢ a série prevista. As medidas de
erro foram RMSE, MAE e MAPE. O procedimento foi também adotado por
Aiube, Baidya e Tito (2006:222) para mensurar o erro de previsdo em

modelos de formagao de precos de commodities;

e na segunda etapa foi realizado o teste estatistico de hipdtese de Granger e
Newbold (1976:195), conforme sugerido por Enders (2004:83). Este teste
verificou a hipotese final da pesquisa e identificou, estatisticamente, qual dos

dois modelos ¢ melhor em termos de previsao.

5.6.1 Medidas de Erro de Previsao

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados das medidas de erro de previsdo dos dois modelos
para um e trés meses a frente. A primeira medida — RMSE — ¢ a raiz do erro quadratico
médio, a segunda medida — MAE — € o erro absoluto médio e a terceira medida — MAPE — ¢ o

erro absoluto percentual médio. Na Tabela 26, sdo apresentados os resultados das medidas



161

para os dados diarios e, na Tabela 27, os resultados com dados mensais. Quanto maior o valor

absoluto das medidas, maior ¢ o erro de previsao do modelo.

Tabela 26 — Medidas de erro de previsido — dados diarios

Modelo Previsao RMSE MAE MAPE
Modelo Um més 1,5877 1,2202 0,1169
1
Proposto Trés meses 22243 1,6887 0.1656
Modelo de dois Um més 1,6198 1,2553 0,1191
f
atores Trés meses 2,4285 1,8093 0.1792

Tabela 27 — Medidas de erro de previsio — dados mensais

Modelo Previsao RMSE MAE MAPE
Modelo Um més 1,6127 1,2045 0,1125

1
PrOposto Trés meses 2,1638 1,5659 0,1477
Um més 1,6476 1,2431 0,1131

Modelo de dois
fatores

Trés meses 2,2769 1,6996 0,1655

Com base nos resultados apresentados nas Tabelas 26 e 27 acima, verificou-se que, em termos
de previsdo, o modelo proposto ¢ superior. Nos trés indicadores, o modelo proposto resultou
em menores erros do que no modelo de dois fatores, tanto para dados diarios, quanto para
dados mensais. Verificou-se, também, que o modelo estimado a partir de dados mensais
produz menos erros do que a partir de dados diarios. Quanto mais distante o horizonte de
previsao, mais eficiente ¢ o modelo proposto, comparado ao modelo de dois fatores. O ganho
de informagao, com a redugdo do erro absoluto percentual médio (MAPE), para a previsao um
més a frente, para dados diarios e mensais foi de 1,86% e 0,54%, respectivamente. Enquanto
o ganho de informacdo para a previsdo de trés meses foi de 7,59% e 10,79%, para dados
diarios e mensais, ou seja, houve uma redug¢ao de erros de previsdo de mais de 10% no
modelo proposto para o horizonte de trés meses, quando comparado com o modelo de dois

fatores em dados mensais.
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5.6.2 Resultado do Teste de Previsiao Granger e Newbold

Os modelos foram testados estatisticamente para identificar qual dos dois modelos é mais
eficiente em termos de previsdo. O teste de Granger ¢ Newbold (1976) permite fazer essa
comparacdo e, para um dado nivel de significancia, permite determinar qual dos dois modelos
¢ estaticamente melhor. Para executar o teste, foram necessarias séries de dados observados e
previstos dos dois modelos, o erro de previsdo foi calculado pela diferenga entre o valor
observado e o valor previsto'*. A hipdtese nula do teste é que os modelos sdo iguais, em

termos de erros de previsdo. Se o modelo 1 (proposto) tiver maior erro de previsdo, a

correlagdo p, , sera positiva; se 0o modelo 2 (dois fatores) errar mais, a correlagdo serd

negativa. De acordo com Granger e Newbold (1976), o coeficiente de correlagdo amostral

P, tem uma distribui¢do 7 com N —1 graus de liberdade.

' Os calculos da estatistica do teste de Granger ¢ Newbold (1976) foram apresentados no item 4.2.6.
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A Tabela 28 apresenta os valores de p, , €, na ultima coluna a direita da tabela, as estatisticas

t do teste bicaudal para os dois modelos, os testes foram realizados com dados diarios e

mensais e para previsdes de um e trés meses a frente, os p-valores estdo entre parénteses.

Tabela 28 — Medidas de erro de previsio — dados mensais

.~ Graus de ;e
Dados Previsao liberdade Prg Estatistica t
-4,1261
Um més 1606 -0,1024
(0,0000)
Diéarios
-120,8194
Trés meses 1564 -0,9504
(0,0000)
-0,9853
Um més 74 -0,1138
(0,3277)
Mensais
-4,8941
Trés meses 71 -0,5022
(0,0000)

De acordo com os resultados dos testes da Tabela 28, todos os valores de p, . sdo negativos,

ou seja, em todas as amostras analisadas o modelo proposto resultou em menos erros de
previsdo do que o modelo de dois fatores. Além disso, rejeitou-se, com 99,9% de confianca, a
hipdtese nula de que os modelos sejam iguais em termos de previsdo, com dados diarios, para
as previsoes de um e trés meses a frente. Com dados mensais, rejeitou-se a hipdtese nula

apenas para previsao de trés meses.

Resultado do teste de hipétese — Pergunta Final: a pergunta final da pesquisa questionava
se 0 modelo proposto ¢ melhor, em termos de previsao, do que um outro modelo disponivel
na literatura adequado ao mercado de agucar, no caso, o modelo selecionado para comparagao
foi o de dois fatores. Os resultados dos testes estatisticos indicaram a rejei¢do da hipotese nula
da pergunta final da pesquisa, no nivel de 1% de significancia, para trés das quatro amostras
de erros de previsdo analisadas. Com base nos resultados, ¢ possivel inferir que a segunda
hipdtese alternativa de pesquisa estd correta, ou seja, que o modelo proposto ¢ melhor, em
termos de previsdo, do que o modelo de dois fatores. Os resultados dos testes de hipoteses sdo

corroborados pelas medidas de erros de previsio RMSE, MAE ¢ MAPE. Em todas as
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amostras, com dados mensais e didrios, o modelo proposto resultou em menores erros de

previsdo, para um e trés meses a frente.

5.7 Resumo dos Resultados da Pesquisa

Esta pesquisa envolveu um estudo empirico no mercado brasileiro de agticar com base em
testes estatisticos de hipoteses. O objetivo na andlise dos resultados dos testes foi verificar a
aplicabilidade do modelo proposto de formagdo de pregos de commodities ¢ das premissas

previamente elaboradas.

Os testes estatisticos foram divididos em trés partes inter-relacionadas e interdependentes. Na
primeira parte foram testadas as premissas do modelo e respondidas as cinco primeiras
perguntas da pesquisa; na segunda parte, os parametros do modelo foram estimados por meio
do filtro de Kalman; e, na terceira parte do estudo estatistico, foi testada a capacidade de

previsao do modelo aplicado ao mercado de agucar, comparado ao modelo de dois fatores.

O estudo empirico foi iniciado com a estimativa da série de volatilidade de mercado calculada
a partir da variancia condicional gerada de um modelo ARMA / GARCH com os retornos do
indice Dow Jones. Foram realizados testes de raiz unitaria e cointegragdo nas variaveis de
entrada do modelo, nas séries de dados diarias, semanais e mensais. Os resultados dos testes

indicaram que as variaveis sao estaciondrias em primeira diferencga e ndo cointegram.

Na primeira parte dos testes, as premissas fundamentais do modelo foram verificadas por
meio de testes estatisticos de hipotese. A primeira pergunta da pesquisa foi referente a relagao
de interdependéncia na formacgao de precos do etanol e do agtcar de cana-de-agucar. O teste
realizado nessa etapa foi o de causalidade de Granger e os resultados indicaram que o aglicar

Granger causa os precos do etanol.

A segunda pergunta da pesquisa respondida nos testes foi referente a presenca de
backwardation na amostra de precos futuros e a vista no mercado de agtcar. Os resultados
dos testes unicaudais de média, com variancia desconhecida, indicaram a presenca de
backwardation forte, positivo e significante tanto para as amostras de dados diarios, quanto

mensais. A presenga de backwardation forte na amostra também indicou que o retorno de
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conveniéncia ¢ maior do que a taxa livre de risco, conforme a Teoria da Estocagem, resultado

corroborado posteriormente com os parametros estimados no processo de filtragem.

As perguntas 3, 4 e 5 foram respondidas simultaneamente por testes dos coeficientes de uma
regressdo linear multipla com as varidveis: petroleo, volatilidade do mercado e componente
sazonal, tendo o preco a vista do acucar, divulgado pelo CEPEA, como variavel dependente.
O modelo multivariado foi especificado em 4 etapas: (i) teste de raiz unitaria e transformacao
das varidveis em primeira diferenca; (ii) correlograma serial cruzado entre os retornos do
petréleo e do aglcar para identificar defasagem; (iii) estimagdo MQO dos coeficientes do

modelo; e (iv) teste dos residuos do modelo.

Com relagdo a pergunta 3, os resultados confirmaram a relagdo de precos entre o petroleo e o
acucar. Com defasagem de um periodo para os dados mensais, o coeficiente foi positivo e
significante. Com dados didrios, o coeficiente contemporaneo foi significante no nivel de
10%. Os resultados relativos a pergunta 4, que investigaram a relacdo da volatilidade do
mercado com os precos do agucar, ndo foram totalmente conclusivos, pois a hipotese nula foi
rejeitada apenas no nivel de 10% de significancia para os dados mensais. Os testes com o0s
coeficientes do componente sazonal responderam a pergunta 5 da pesquisa e confirmaram a
presenca de sazonalidade na amostra em todos os resultados, tanto para dados diarios, quanto

mensais, no nivel de 5% de significancia.

Na segunda parte do estudo estatistico, o0 modelo proposto e o modelo de dois fatores tiveram
seus parametros estimados por meio do filtro de Kalman. Os pardmetros resultantes do
processo de filtragem confirmaram a relag@o positiva entre o retorno defasado do petréleo e o
preco a vista do aglcar, como também para o coeficiente estimado da volatilidade do
mercado. A taxa média do retorno de conveniéncia ficou acima da taxa de juros média dos
Fed Funds. Esse resultado € coerente com a presenca de backwardation forte na amostra.
Com os parametros estimados do modelo, foram geradas séries de previsdo um e trés meses a

frente para os pregos do acucar.

Na terceira parte do estudo, os dois modelos foram comparados em termos de erro previsao.
Nas trés medidas de erro de previsio — RMSE, MAE e MAPE —, o modelo proposto resultou
em menores erros de previsdo do que no modelo de dois fatores, tanto para dados diarios,

quanto para dados mensais e, quanto maior o horizonte de previsdo, melhor foi o resultado
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obtido no modelo proposto. A previsao do modelo com dados mensais foi melhor do que com
dados diarios. O modelo proposto apresentou um ganho percentual médio (MAPE) de 10,79%

na reducao dos erros de previsao de trés meses com dados mensais.

Na terceira parte foi realizado um teste de hipotese para identificar qual dos dois modelos ¢é
superior na previsao dos precos do agucar. Foi realizado o teste de Granger e Newbold (1976),
os resultados indicaram que o modelo proposto ¢ mais eficiente estatisticamente do que o
modelo de dois fatores para previsao dos pregos do actcar. Os resultados foram significantes
no nivel de 1% para as previsdes de um e trés meses a frente com dados diarios, e trés meses a
frente para dados mensais. O coeficiente de correlagdo dos erros indicou que o modelo

proposto € superior, em termos de previsao, ao modelo de dois fatores.

Os resultados dos testes permitem inferir que o modelo sugerido neste trabalho — que parte da
teoria de que os pregos de commodities utilizadas na producao de biocombustivel tém uma
relagdo de dependéncia com os precos do petrdleo e que leva em consideragdao o efeito da
volatilidade do mercado ¢ do componente sazonal na formacao de precos — ¢ melhor, em

termos de previsao, do que outro modelo que ndo incorpora essas variaveis.
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6 CONCLUSOES

O problema estudado nesta pesquisa foi o de formagdo de precos de commodities dentro do
conceito de energia renovavel, ou seja, de commodities agricolas que, de alguma forma, estdo
relacionadas com a producao de biocombustiveis. No momento em que houve um aumento da
demanda de energia ¢ de insumos por paises como China e India, ocorreu uma escassez
circunstancial do petroleo, resultando na escalada momentanea de pregos. Por esse motivo, a
viabilidade de producdo de bioenergia a partir de commodities agricolas passou a ser topico
relevante de discussdo econOmica internacional. Em alguns casos, paises como Brasil e
Estados Unidos anteciparam-se ao processo de substitui¢do dos combustiveis de origem fossil
e a produgdo de combustiveis alternativos, como o etanol derivado do milho ou da cana-de-

agucar.

O uso dos biocombustiveis produzidos a partir de géneros alimenticios tornou-se assunto
polémico. Seus defensores afirmam que os produtos de origem vegetal podem sequestrar
carbono da atmosfera e reduzir os efeitos do aquecimento global. Por outro lado, os criticos
alegam que o uso de produtos agricolas como fonte de energia pode causar escassez de
alimentos e acelerar o desmatamento de florestas tropicais. Contudo, ndo ¢é possivel negar o
fato de que as commodities agricolas relacionadas com a produ¢do de biocombustiveis estao
em um novo contexto em termos de formagao de pregos. Por esse motivo, o modelo que
pretende determinar precos dessas mercadorias deve levar em consideragdo os fatores nesse

novo contexto.

O objetivo deste trabalho foi de elaborar um modelo formacdo de precos de commodities,
tendo como base modelos anteriores da bibliografia e teorias pertinentes ao mercado de
commodities, que incorporasse o fato de que as commodities agricolas passaram a fazer parte
da matriz energética. O modelo proposto de formagao de precos teve como base premissas
sobre a interdependéncia de precos com o petrdleo, a Teoria de Estocagem, a sazonalidade e a

volatilidade do mercado.

O modelo foi aplicado ao mercado brasileiro de agucar, utilizando os precos dos negocios nos
contratos futuros na BM&FBOVESPA e os precos do mercado a vista de agucar e etanol

divulgados pelo CEPEA. Para a especificagdo do modelo, foram elaboradas premissas
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fundamentais, dispotas na forma de cinco perguntas de pesquisa. Para responder as perguntas,
foram formuladas hipdteses, sobre as quais foi possivel realizar testes estatisticos de
significancia. Os testes foram realizados com séries de dados em periodicidade didria, mensal
e, no caso do etanol, em periodicidade semanal. Antes de sua execugdo, foi verificada a
presenga de raiz unitaria e cointegragdo nas variaveis, os resultados indicaram que as

variaveis sdo estaciondrias em primeira diferenga e ndo cointegram.

Apos a verificagdo das premissas, 0 modelo foi especificado na forma de equagdes de estado.
O sistema possui trés equagdes fundamentais. A primeira equagdo do modelo ¢ de sinal e tem
como base a condi¢do de ndo arbitragem entre os pregos no mercado futuro e a vista, em que
o prego do contrato futuro € calculado pela diferenga entre a taxa livre de risco e o do retorno
de conveniéncia, aplicada sobre o prego a vista da commodity. A segunda equacao do modelo
define o processo de reversdo a média do retorno de conveniéncia, considerada variavel de
estado no modelo. A terceira e mais importante equagdo do modelo ¢ uma equagdo de estado
que define 0 movimento browniano do retorno do preco a vista da commodity. Nessa equacao,
foram adicionados mais trés fatores exdgenos ao componente deterministico, dentre eles: o
retorno do petrdleo, a primeira diferenca da volatilidade condicional do mercado e o
componente sazonal. Os pardmetros das trés equagdes foram estimados por meio do filtro de

Kalman e os resultados analisados.

Com o intuito de verificar a capacidade de previsao do modelo estimado, foram geradas séries
de previsao n passos a frente, e os resultados do erro de previsdo comparados com os de outro
modelo da literatura adequado para o mercado de agucar. O modelo selecionado para a

comparagdo foi o de dois fatores, proposto por Gibson e Schwartz (1990:960).

A primeira premissa verificada nos testes de hipotese foi a de interdependéncia na formagao
de precos do etanol e do agucar a vista. Os resultados indicaram que os precos do etanol sdo
Granger causados pelos pre¢os do agtcar. Esse resultado permitiu inferir que o modelo pode

ser aplicado tanto para o mercado de agucar, quanto para o de etanol.

A segunda pergunta da pesquisa foi relativa a presenca de backwardation nas séries de pregos
de actcar a vista e futuro da BM&FBOVESPA. Foram realizados testes de média no nivel de
5% de significancia. Os resultados indicaram presenca de backwardation forte, positivo e

significante na amostra, ou seja, na maior parte da amostra, os precos a vista do aglicar eram
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maiores do que aqueles no mercado futuro. Se os pregos do aglcar possuem backwardation
forte, & possivel concluir que, conforme a Teoria da Estocagem, a média do retorno de

conveniéncia ¢ maior do que a taxa livre de risco.

Foram realizados testes nos coeficientes de uma regressdo linear multipla MQO, para
responder as perguntas 3, 4 ¢ 5 da pesquisa. De acordo com os resultados, o petroleo antecipa
informacdes sobre a tendéncia dos precos do agucar no mercado brasileiro. O retorno do
petrdleo, com defasagem de uma unidade de tempo, possui relacdo positiva e significante
estatisticamente com o retorno do agucar nas amostras com dados mensais. Esses resultados
corroboraram a premissa de que as commodities agricolas relacionadas com a producdo de
biocombustivel sofrem alteragdo na tendéncia de pregos com as variagdes na cotacao do barril
de petroleo. E possivel concluir, a partir da analise dos resultados, que o modelo deve

incorporar o conceito de interdependéncia na formacgao de pregos com o petrdleo.

A quarta premissa do modelo sugere que um aumento na volatilidade dos mercados também
provocou uma elevagao nos pregos do agucar, esse aumento aconteceu porque os participantes
do mercado financeiro buscam o mercado de commodities, em periodos de turbuléncia
econdmica, ocasionados por crises ou surtos inflaciondrios, para proteger o valor real do
capital. De acordo com os resultados dos testes, essa relagdo foi significante apenas com
dados mensais, no nivel de 10% de significancia. Os resultados ndo foram totalmente
conclusivos, mas permitiram inferir, com risco majorado de ocorréncia de erro estatistico do
tipo I, que os investidores procuram o mercado de commodities em busca de protecdo do
capital. Porém, ¢ importante salientar que a relagcdo da volatilidade com o prego das
commodities ndo ¢ sustentavel no longo prazo, pois ndo estd relacionada com a demanda

fisica pela mercadoria.

Os resultados dos testes de coeficientes também indicaram a presenca de sazonalidade nos
precos do acucar no Brasil, devido aos ciclos de safra da cana-de-agucar. O coeficiente de
sazonalidade foi significante no nivel de 5% para as séries de dados diarios e mensais. Os
resultados reforgam a teoria de que, em periodos de safra, os pregos do agucar tendem a ser
menores do que em periodos de entressafra. Esses resultados estdo em conformidade com os
conceitos da Teoria da Estocagem, pois, em momentos de estoques baixos, o preco da

mercadoria tende a ser maximo.
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O modelo especificado na forma de equagdes de estado teve seus pardmetros estimados pelo
filtro de Kalman. Os parametros do petroleo e da volatilidade resultantes do processo de
filtragem ficaram positivos. A média da taxa do retorno de conveniéncia, pardmetro do
processo de reversao a média dessa variavel, foi de 11,64% a.a. e de 14,31% a.a., para dados
diarios e mensais, respectivamente, ou seja, foi superior a taxa de juros média anual dos Fed
Funds, de 2,81% no periodo analisado, o que também confirmou as conclusdes sobre o

backwardation.

Para comparar quantitativamente a capacidade de previsdo dos dois modelos, foram geradas
séries de previsao n passos a frente do preco de aclicar no mercado a vista, a partir dos
parametros estimados no filtro de Kalman. Para cada observacdo da amostra, foram feitas
previsoes um més e trés meses a frente e os resultados foram confrontados com o real valor

observado do acucar divulgado pelo CEPEA.

Foram calculadas trés medidas de erros de previsao — RMSE, MAE e MAPE — e os resultados
mostraram que o modelo proposto possui menos erros de previsdo do que o modelo de dois
fatores para as trés medidas, para amostra em dados diarios e mensais. Para responder a
pergunta final da pesquisa e verificar se o modelo proposto, em termos de previsdo, foi
melhor do que o modelo de dois fatores, foi realizado o teste estatistico de Granger e Newbold

(1976) no nivel de 1% de significancia.

Os resultados do teste indicaram que o modelo proposto € superior estatisticamente ao modelo
de dois fatores, para as previsoes de um e trés meses nos dados diarios, e para trés meses nos
dados mensais. Além disso, os resultados indicaram que, quanto maior o horizonte de
previsdo, maior ¢ o ganho de informagdo relativo do modelo proposto. O ganho de
informac¢do com a reducdo percentual de erros (MAPE) foi superior a 10%, na previsao de

trés meses a frente com dados mensais, quando comparado ao modelo de dois fatores.

Com base nesses resultados, portanto, ¢ possivel concluir que o modelo que incorpora a
relagdo de pregos com o petrdleo, a volatilidade do mercado e a sazonalidade, ¢ melhor, em
termos de previsdo, do que um outro modelo sugerido na literatura que ndo leva essas

premissas em consideracdo, quando aplicado ao mercado brasileiro de agucar.
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O presente estudo cientifico resultou na elaboracdo de um modelo superior em termos de
previsdao, que pode ter aplicagdo pragmatica na Administragio de Empresas do setor
sucroalcooleiro, pois permite realizar estimativas futuras mais precisas de pregos do agucar,
que podem ser relevantes em processos de or¢amento e planejamento no setor. Além disso, o
modelo também pode ser utilizado para formacdo de precos no mercado de derivativos de

commodities.

Como continuidade ao presente estudo, o modelo proposto pode ser implementado para outras

commodities agricolas que também sdo influenciadas pelas variaveis e premissas estudadas.
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GLOSSARIO DE VARIAVEIS

Abaixo estdo representadas as varidveis utilizadas nas equacgdes, elas estdo em ordem de
apari¢ao no texto:

S, : prego do ativo a vista no tempo ¢;

F,: prego do contrato futuro no tempo ¢, com vencimento em 7', posterior a ¢;

r : taxa de juros livre de risco;

W, : custo marginal de armazenagem no tempo ¢;

C, : valor do ganho marginal de conveniéncia no tempo ¢;
0, : retorno de conveniéncia no tempo ¢;

B": backwardation fraco;

B/ : backwardation forte;

o, : volatilidade do retorno de conveniéncia no tempo ¢;

o, : volatilidade do retorno do preco a vista no tempo #;
o, : volatilidade do retorno do prego futuro no tempo ¢;

R, : taxa de retorno continua do preco a vista, sendo R, ~ N (y,az );

z : variavel normal padronizada;

¥, : em diversas equagdes representa a variavel dependente;
: em diversas equagoes representa variavel independente ou explicativa;

&, : ruido branco (em algumas equagdes, residuo das regressdes);

c : ruido branco;

: residuo das regressoes;

&, : residuo das regressoes;
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B, : coeficientes das regressdes;

@, : coeficientes das regressoes;

@, : coeficiente da regressao;

D, : desvio em relagdo a média do processo AR(1);

¢ : velocidade de reversdo a média;

X, : matriz (n x m) de variaveis explicativas nos modelos de regressao;
B : vetor (m x 1) de coeficientes da regressao;

E(R,,): retorno do mercado esperado na equagio do CAPM para commodities;
P, coeficiente de risco sistémico da commodity i no modelo CAPM,;
M : componente deterministico da equagdo do preco a vista;

U5 valor de equilibrio médio estimado para o retorno de conveniéncia;
¢5 : velocidade de reversdo a média do retorno de conveniéncia;

4 valor de equilibrio médio estimado para as taxas de juros;

¢. : velocidade de reversdo a média para as taxas de juros;

X, € w,: fatores do modelo de curto e longo prazo;

¢, velocidade de reversdo a média do fator de curto prazo,

o, : volatilidade do fator de curto prazo;

4, componente deterministico do fator de longo prazo;

o, : volatilidade do fator de longo prazo;

A,: componente sazonal no tempo ¢;

6 : tempo medido em anos no componente sazonal;
K : frequéncia dos ciclos sazonais anuais;

B, B, : coeficientes lineares cosseno e seno para cada um dos K ciclos sazonais;
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m : quantidade de commodity (a) no modelo de Walras (2003);
n : quantidade de commodity (b) no modelo de Walras (2003);

v, : valor unitario da commodity (a) no modelo de Walras (2003);

v, : valor unitario da commodity (b) no modelo de Walras (2003);

q : quociente da relagdo de troca entre as commodities (a) e (b);

P, : preco da commodity (b) representado em termos da commodity (a);

P, : preco da commodity (a) representado em termos da commodity (b);

k,: ganho liquido de energia no modelo EROI;

E : total de energia obtida;

E_ : energia despendida no processo de exploragao;

R’ : retorno do preco a vista da commodity no tempo ¢;

R : retorno do petrdleo com defasagem de uma unidade de tempo, em ¢—1;
6" : volatilidade condicional dos mercados no tempo ¢;

AG" : primeira diferenga da volatilidade condicional do mercado no tempo ¢;
X, : vetor nx1 de variaveis de estado nas equagdes de estado;

y,: vetor mx1 de variaveis de sinal;

A, C: vetores estimados no processo, incluindo os pardmetros relativos as variaveis exdgenas;

B,D: matrizes estimadas no processo, referentes aos coeficientes lineares das variaveis de

estado;

g,,V,: vetores de ruidos brancos serialmente independentes;
R’ : retorno do prego a vista do etanol no tempo ¢;

d : defasagem das variaveis;

B",B*: médias da amostra de backwardation fraco e forte;



S?.,8? : varidncias da amostra de backwardation fraco e forte;

v, : residuo de um processo ARMA;

v :residuo condicional;

p, : autocorrelagdo dos residuos quadraticos v; para defasagem i;

o : variancia dos residuos de um processo ARMA;

h, : variancia condicional dos residuos v, ;

Q. : matriz de covariancia dos vetores de ruido branco no filtro de Kalman;

X, - vetor de esperanga condicional de x, em ¢, dada a informag@o até o tempo ¢ ;

~2
(9

xyq - Matriz de varidncia condicional de x, em ¢, dada a informag@o at¢ o tempo ¢ ;

S : preco a vista do acucar observado, divulgado pelo CEPEA;

S, : prego a vista do agucar previsto pelo modelo;

N : nimero de observacdes nas séries de dados;

: erro de previsdo do modelo 1 no tempo ¢;

e,, : erro de previsao do modelo 2 no tempo ¢;

w,, g, : medidas de erro de previsdo do teste Granger e Newbold (1976);

S, , : valor previsto do preco do agticar no tempo ¢ pelo modelo 1;

Lft

S, , : valor previsto do preco do acticar no tempo ¢ pelo modelo 2;

2 ft

S ,: valor observado do agucar a vista no tempo ¢

P, - correlagdo amostral entre as variaveis w € g.

180
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APENDICE I - TESTE DE NORMALIDADE

O teste Jarque-Bera verifica se uma amostra ¢ normalmente distribuida, uma das condigdes

para que os estimadores MQO sejam ndo enviesados. O teste de normalidade ¢ um teste

conjunto de assimetria Ag e curtose K,,, para um nimero k de pardmetros do modelo, que

possui uma distribui¢io y*> com dois graus de liberdade, definido pela seguinte equagio:

- K, -3)
Jarque Bera = N6 k(A; +( U4 ) ] (1)

sendo:

N : numero de observacdes da amostra.

A hipotese nula do teste de normalidade para os residuos da regressdo € a seguinte:
Hy — os residuos da regressao possuem distribui¢do normal.

O objetivo deste teste ¢ a ndo rejeicdo da hipotese nula, ou seja, que as séries da amostra

tenham distribui¢do de probabilidade Normal.
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APENDICE II - TESTE DE CAUSALIDADE DE GRANGER

Um alto indice de correlacdo ndo implica que uma varidvel cause uma outra, essa relacao
pode ser simplesmente espuria. A abordagem de Granger (1969:424) para essa questdo, se x

causa y, na verdade ¢ uma tentativa de verificar o quanto do valor contemporaneo de y pode

ser explicado por valores passados de x, e verificar se a adigdo de valores defasados de x ao

modelo pode melhorar a explicacdo de y . Diz-se que x Granger causa y se os coeficientes

dos valores defasados de x sdo estatisticamente significantes. Pode acontecer causalidade nos

dois sentidos, ou seja, x Granger causa y ¢ y Granger causa x.

E importante verificar que o fato de x Granger causar y ndo significa uma relagio de causa e
efeito, ou seja, significa que x possui informagdes sobre as variacdes na variavel y, mas nao
¢ possivel afirmar, em absoluto, que y é uma consequéncia de x. Enders (2004:283) explica
que em um modelo de duas equacdes com d defasagens, x ndo Granger causa y se todos os

coeficientes defasados de x forem significantemente iguais a zero.
O teste de causalidade de Granger consiste em um teste de estatistica /' da hipotese conjunta

de todos os coeficientes defasados da variavel explicativa serem iguais a zero. Os coeficientes

das seguintes equacdes com defasagem devem ser testados:

V=0 toy,  toy, ,+.. oy, + :Bx,lxz—l + :Bx,zxt—z +...+ :Bx,dxz—d +é, (a)
(2)

X, = Oy + QX+ Xy e QX+ BVt BaYis tet BaX, e (b)
As hipdteses nulas do teste de causalidade de Granger sdo as seguintes:
Ho, — x ndo Granger causa y se f,, = fB,., =...= B, =0 na equagio (a); e
Ho, — y ndo Granger causa x se S, =f,,=...= fB,, =0 naequagio (b).

O objetivo dos testes ¢ rejeitar qualquer uma das hipoteses nulas acima com 5% de

significancia estatistica.
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Abaixo estdo as saidas do software Eviews 5.0 para o teste de causalidade de Granger entre o

etanol e o aclicar a vista para a amostra de dados semanais:

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 03/04/09 Time: 15:02
Sample: 1 343
Lags: 2
Null Hypothesis: Obs  F-Statistic  Probability
DLOG(ETANOL) does not Granger Cause 340 0.01658 0.98356
DLOG(ACUCARBR)

DLOG(ACUCARBR) does not Granger Cause 7.29157 0.00079
DLOG(ETANOL)

De acordo com o resultado do teste, rejeitou-se a hipotese nula que tem o agucar a vista como

variavel explicativa, ou seja, o retorno do aglicar a vista Granger causa o retorno do etanol.
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APENDICE III - MATRIZ DE COVARIANCIA ROBUSTA DE NEWEY-WEST

Quando existe correlagdo serial nos residuos resultantes da regressao MQO, ndo ¢ possivel
realizar os testes de hipdtese dos coeficientes porque os erros-padrao resultantes da regressao
estdo errados. Greene (2003:267) sugere a corre¢do da matriz de covaridncia de Newey e
West (1987:704), nos casos de presenca de heterocedasticidade e correlagcdo serial nos

residuos. A corregdo do erro-padrao € obtida pela seguinte equagao:

ST 3 (1oL e, i x, x]
Se*—Seo+W;t§l T e, XX, +X,_ X, (3)

sendo:

S . : erro-padrao robusto;

S,, : erro-padrao MQO;

d : defasagem da autocorrelacio;
N : numero de residuos;

e, : residuos no tempo ¢, correlacionado com e, ,;

X, : matriz de varidveis explicativas.
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APENDICE IV — SAIDAS DO MODELO GARCH

Os testes foram realizados no software EVIEWS 5.0 e as saidas do programa estio

disponibilizadas nas tabelas abaixo:

Correlograma dos residuos quadraticos para dados diarios

Sample: 3 1631
Included observations: 1629
Q-statistic
probabilities
adjusted for 1
ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

o o 0.132 0.132 28.613

. . 0.227 0.213 112.91 0.000
0.387 0.357 357.28 0.000
0.177 0.097 408.76 0.000
0.195 0.051 471.06 0.000
0.229 0.054 557.09 0.000
0.222 0.108 637.98 0.000
0.250 0.140 740.11 0.000
0.147 -0.011 775.71 0.000
0.249 0.081 877.14 0.000

|*** | |*** |
|*
|*

|**

|**

|*
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Correlograma dos residuos quadraticos para dados mensais

Sample: 2002:03 2008:06
Included observations: 76
Q-statistic
probabilities
adjusted for 1
ARMA term(s)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

N O 0.280 0.280 6.2023

0.176 0.106 8.6959 0.003
0.217 0.157 12.511 0.002
0.032 -0.084 12.594 0.006
0.049 0.020 12.795 0.012
0.040 -0.002 12.933 0.024
0.106 0.117 13.906 0.031
0.002 -0.072 13.907 0.053
9 -0.009 -0.020 13.915 0.084
10 -0.004 -0.034 13.916 0.125

i "
™ "
[ T
" "

ONO AP, WN -~
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Modelo AR(1) / GARCH (1,1) para dados diarios

Dependent Variable: DLOG(DJONES)

Method: ML - ARCH (Marquardt) — Normal distribution
Sample (adjusted): 1/04/2002 6/30/2008

Included observations: 1629 after adjustments
Convergence achieved after 13 iterations

Variance backcast: ON

GARCH = C(2) + C(3)*RESID(-1)"2 + C(4)*GARCH(-1)

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
AR(1) -0.065135 0.027436  -2.374024 0.0176
Variance Equation

C 8.00E-07 1.77E-07 4.533236 0.0000

RESID(-1)"2 0.055444 0.008284 6.693146 0.0000

GARCH(-1) 0.935807 0.009307 100.5469 0.0000

R-squared 0.005046 Mean dependent var 6.73E-05

Adjusted R-squared 0.003209 S.D. dependent var 0.010058

S.E. of regression 0.010042  Akaike info criterion -6.652859

Sum squared resid 0.163868 Schwarz criterion -6.639610

Log likelihood 5422.754  Durbin-Watson stat 2.013699
Inverted AR Roots -.07
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Modelo AR(1) / GARCH (1,1) para dados mensais

Dependent Variable: DLOG(DJONES)
Method: ML - ARCH (Marquardt) — Normal distribution

Sample (adjusted): 2002M03 2008M06
Included observations: 76 after adjustments
Convergence achieved after 21 iterations

Variance backcast: ON

GARCH = C(2) + C(3)*RESID(-1)"2 + C(4)*GARCH(-1)

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
AR(1) 0.010049 0.162664 0.061776 0.9507
Variance Equation

C 7.54E-05 8.71E-05 0.865978 0.3865

RESID(-1)"2 0.160112 0.167341 0.956797 0.3387

GARCH(-1) 0.788876 0.165432 4.768573 0.0000

R-squared -0.001197  Mean dependent var 0.001527

Adjusted R-squared -0.042914  S.D. dependent var 0.037393

S.E. of regression 0.038187  Akaike info criterion -3.802026

Sum squared resid 0.104994  Schwarz criterion -3.679356

Log likelihood 148.4770  Durbin-Watson stat 1.851476
Inverted AR Roots .01
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APENDICE V — SAIDAS DO TESTE DE RAIZ UNITARIA
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Os testes foram realizados no software EVIEWS 5.0, as saidas do programa estio

disponibilizadas nas tabelas abaixo.

Resultados para a variavel acucarbr (agticar a vista)

Dados diarios

Null Hypothesis: ACUCARBR has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 5 (Automatic based on SIC, MAXLAG=24)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.354703 0.6057
Test critical values: 1% level -3.434169
5% level -2.863114
10% level -2.567656
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(ACUCARBR) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 4 (Automatic based on SIC, MAXLAG=24)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -11.89335  0.0000
Test critical values: 1% level -3.434169
5% level -2.863114
10% level -2.567656
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(ACUCARBR,2) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 6 (Automatic based on SIC, MAXLAG=24)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -24.20926 0.0000
Test critical values: 1% level -3.434177
5% level -2.863117
10% level -2.567657

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.



Dados mensais

Null Hypothesis: ACUCARBR has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.329365 0.6121
Test critical values: 1% level -3.517847
5% level -2.899619
10% level -2.587134
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(ACUCARBR) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -8.203659 0.0000
Test critical values: 1% level -3.519050
5% level -2.900137
10% level -2.587409
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(ACUCARBR,2) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.359196 0.0000
Test critical values: 1% level -3.522887
5% level -2.901779
10% level -2.588280
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
e Resultados para a variavel petr (petroleo):
Dados diarios
Null Hypothesis: PETR has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=24)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic 1.721411 0.9997
Test critical values: 1% level -3.434157
5% level -2.863108
10% level -2.567653

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Null Hypothesis: D(PETR) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=24)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -41.95352  0.0000
Test critical values: 1% level -3.434160
5% level -2.863109
10% level -2.567653
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(PETR,2) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 12 (Automatic based on SIC, MAXLAG=24)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -20.74349 0.0000
Test critical values: 1% level -3.434192
5% level -2.863124
10% level -2.567661
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Dados mensais
Null Hypothesis: PETR has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic 2.291635 1.0000
Test critical values: 1% level -3.517847
5% level -2.899619
10% level -2.587134
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(PETR) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -7.715781 0.0000
Test critical values: 1% level -3.519050
5% level -2.900137
10% level -2.587409

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Null Hypothesis: D(PETR,2) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.044390  0.0000
Test critical values: 1% level -3.522887
5% level -2.901779
10% level -2.588280

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.

e Resultados para a variavel vol (volatilidade condicional GARCH):

Dados diarios

Null Hypothesis: VOL has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 3 (Automatic based on SIC, MAXLAG=24)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.387805 0.1454
Test critical values: 1% level -3.434169
5% level -2.863114
10% level -2.567656
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(VOL) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 2 (Automatic based on SIC, MAXLAG=24)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -21.13570  0.0000
Test critical values: 1% level -3.434169
5% level -2.863114
10% level -2.567656
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(VOL,2) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 12 (Automatic based on SIC, MAXLAG=24)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -19.22630  0.0000
Test critical values: 1% level -3.434197
5% level -2.863126
10% level -2.567662

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Dados mensais

Null Hypothesis: VOL has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.713640  0.4204
Test critical values: 1% level -3.519050
5% level -2.900137
10% level -2.587409
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(VOL) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -8.573565 0.0000
Test critical values: 1% level -3.520307
5% level -2.900670
10% level -2.587691
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(VOL,2) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 5 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -5.694785 0.0000
Test critical values: 1% level -3.528515
5% level -2.904198
10% level -2.589562
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Resultados para a variavel etanol:
Dados semanais
Null Hypothesis: ETANOL has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=16)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.435340 0.5652
Test critical values: 1% level -3.449332
5% level -2.869800
10% level -2.571239

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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Null Hypothesis: D(ETANOL) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=16)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -11.25376  0.0000
Test critical values: 1% level -3.449332
5% level -2.869800
10% level -2.571239
*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Null Hypothesis: D(ETANOL,2) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=16)
t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -18.26482 0.0000
Test critical values: 1% level -3.449447
5% level -2.869850
10% level -2.571266

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
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APENDICE VI — SAIDAS DO TESTE DE COINTEGRACAO

As tabelas abaixo apresentam os resultados obtidos no Eviews 5.0:
Dados diarios

Sample(adjusted): 8 1631

Included observations: 1624 after adjusting endpoints
Trend assumption: Linear deterministic trend

Series: ACUCARBR PETR VOL

Lags interval (in first differences): 1 to 4

Unrestricted Cointegration Rank Test

Hypothesized Trace 5 Percent 1 Percent
No. of CE(s)  Eigenvalue Statistic Critical Value Critical Value
None 0.007701 20.42152 29.68 35.65
At most 1 0.004110 7.866795 15.41 20.04
At most 2 0.000726 1.179125 3.76 6.65

*(**) denotes rejection of the hypothesis at the 5%(1%) level
Trace test indicates no cointegration at both 5% and 1% levels

Dados mensais

Sample(adjusted): 2002:05 2008:06

Included observations: 74 after adjusting endpoints
Trend assumption: Linear deterministic trend
Series: ACUCARBR PETR VOL

Lags interval (in first differences): 1 to 2

Unrestricted Cointegration Rank Test

Hypothesized Trace 5 Percent 1 Percent
No. of CE(s)  Eigenvalue Statistic Critical Value Critical Value
None 0.166703 20.73162 29.68 35.65
At most 1 0.073005 7.236620 15.41 20.04
At most 2 0.021745 1.626919 3.76 6.65

*(**) denotes rejection of the hypothesis at the 5%(1%) level
Trace test indicates no cointegration at both 5% and 1% levels
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APENDICE VII — SAIDAS DA REGRESSAO MULTIVARIADA

Saidas do software Eviews 5.0, regressoes lineares multiplas MQO:

Dados diarios

Dependent Variable: DLOG(ACUCARBR)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 4 1631

Included observations: 1628 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
DLOG(PETR) 0.027418  0.015050  1.821765  0.0687
D(VOL) 0.550668  0.736953  0.747222  0.4550
COSENO 0.001460  0.000446  3.275772  0.0011
SENO -0.001100  0.000448 -2.457166  0.0141
R-squared 0.011820 Mean dependent var 0.000233
Adjusted R-squared 0.009994 S.D. dependent var 0.012800
S.E. of regression 0.012736  Akaike info criterion -5.886304
Sum squared resid 0.263425 Schwarz criterion -5.873048
Log likelihood 4795.451  Durbin-Watson stat 1.309919

Dados mensais

Dependent Variable: DLOG(ACUCARBR)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 2002:03 2008:06

Included observations: 76 after adjusting endpoints

Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic Prob.
DLOG(PETR(-1)) 0.397344  0.160881 2.469801 0.0159
D(VOL) 5.507513  2.999245 1.836300 0.0704
COSENO 0.041362  0.019346  2.137977  0.0359
SENO -0.008295 0.019389 -0.427822 0.6701
R-squared 0.152484 Mean dependent var 0.007660
Adjusted R-squared 0.117171  S.D. dependent var 0.125601
S.E. of regression 0.118013  Akaike info criterion -1.384842
Sum squared resid 1.002754  Schwarz criterion -1.262172

Log likelihood 56.62401 Durbin-Watson stat 2.183614
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Testes dos residuos da regressao — teste de normalidade Jarque-Bera:

Dados diarios

320 —
Series: Residuals
280 Sample 4 1631
240 QObservations 1628
M Mean 0.000259
200 Median 0.000147
1604 Maximum 0.096826
Minimum -0.052579
1204 Std. Dev. 0.012722
Skewness 0.292584
804 Kurtosis 6.877305
404 JarqueBera  1043.000
o Probability ~ 0.000000
005 000 005 0.10
Dados mensais
" _ Series: Residuals
12 Sample 2002:03 2008:06
Observations 76
10+ Mean 0.000111
sl L Median -0.013001
Mexmum  0.385103
6. Minimum -0.292548
Std. Dev. 0.115629
n Skewness 0.188796
Kurtosis 4.245173
24 JarqueBera  5.361264
o |—|—|_|—| ,THV H_‘ []| |Propabiity  0.068520
0250 0125 0000 0125 0250 0375
Testes dos residuos da regressao — correlagdo serial:
Dados diarios
Sample: 4 1631
Included observations: 1628
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
[ [ 1 0.344 0.344 193.24 0.000
[** ] ] 2 0.209 0.102 264.30 0.000
[** ] ] 3 0.216 0.134 340.68 0.000
] - 4 0.223 0.118 422.14 0.000
[** ] ] 5 0.204 0.082 490.48 0.000
* | | 6 0.134 0.000 519.79 0.000
o | 7 0.139 0.042 551.63 0.000
o | 8 0.150 0.045 588.28 0.000
o | 9 0.136 0.029 618.38 0.000
| || 10 0.108 0.008 637.63 0.000
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Dados mensais

Sample: 2002:03 2008:06
Included observations: 76

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

N S 1 -0.093 -0.093 0.6779 0.410
1. ] 2 -0.225 -0.235 4.7270 0.094
R 3 0.157 0.117 6.7317 0.081
B 4 0.257 0.250 12.151 0.016
S 5 -0.167 -0.065 14.473 0.013

|

|

|

- 6 -0.101 -0.056 15.329 0.018
- 7 0.024 -0.120 15.377 0.031
. 8 0.119 0.067 16.615 0.034
e 9 -0.122 -0.042 17.934 0.036
i P 10 -0.282 -0.273 25.098 0.005

|*
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APENDICE VIII — SAIDAS DO FILTRO DE KALMAN

As saidas do filtro de Kalman do software Eviews 5.0.

Dados diarios

Sspace: MODELO PROPOSTO

Method: Maximum likelihood (Marquardt)
Sample: 4 1631

Included observations: 1628

User prior mean: SVEC

User prior variance: SVAR

Convergence achieved after 1 iteration

Coefficient
C(1) 0.008398
C(2) 0.116495
C(3) -6.556159
C(4) 0.000311
C(5) 0.022868
C(6) 1.069168
C(7) 0.001367
C(8) -0.001836
C(9) -8.686838
Final State
SV1 0.031684
SV2 2.662804
Log likelihood 4551.945
Parameters 9
Diffuse priors 2

Sspace: DOISFATORES

Method: Maximum likelihood (Marquardt)
Sample: 1 1631

Included observations: 1631

User prior mean: SVEC

User prior variance: SVAR

Convergence achieved after 1 iteration

Coefficient
C(1) 0.008339
C(2) 0.111897
C(3) -6.588269
C(4) 0.000254
C(9) -8.661802
Final State
SV1 0.041532
SV2 2.666071
Log likelihood 4548117
Parameters 5

Diffuse priors 2
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Dados mensais

Sspace: MODELO PROPOSTO

Method: Maximum likelihood (Marquardt)
Sample: 2002:03 2008:06

Included observations: 76

User prior mean: SVEC

User prior variance: SVAR

Convergence achieved after 2 iterations

Coefficient

C(1) 1.112879

C(2) 0.143086

C(3) -39.29111

C(4) 0.011527

C(5) 0.049383

C(6) 1.187362

C(7) 0.002386

C(8) -0.035554

C(9) -4.934495

Final State

SV1 0.143086

SV2 2.697478

Log likelihood 64.31299
Parameters 9
Diffuse priors 2

Sspace: DOISFATORES

Method: Maximum likelihood (Marquardt)
Sample: 2002:01 2008:06

Included observations: 78

User prior mean: SVEC

User prior variance: SVAR

Convergence achieved after 1 iteration

Coefficient
C(1) 0.124878
C(2) 0.083884
C(3) -39.29111
C(4) 0.006749
C9) -4.793600
Final State
SV1 0.083924
SV2 2.680925
Log likelihood 60.32200
Parameters 5

Diffuse priors 2




