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MODELAGEM DA VOLATILIDADE
CONDICIONAL DO RETORNO DO MELAO
CEARENSE

RESUMO

Considerando as flutuagoes ciclicas e/ou sazonais dos precos dos
produtos agricolas, o regime de niveis e volatilidade de precos ilustra
a necessidade de mitigagdo de riscos, classificando-se como
mecanismos potenciais de estratégias de Hedge. O presente estudo
tem como objetivo modelar a volatilidade das cotacdes semanais do
preco médio da caixa de 13 kg do meldo amarelo, tipo 11 e 12, dos
produtores do Baixo Jaguaribe (CE), por meio da estimacdo de
modelos da familia ARCH (GARCH, EGARCH e TGARCH). A partir
dos resultados encontrados, observa-se que os modelos captaram
choques de volatilidade, persisténcia, impactos e diferentes reagdes aos
choques de volatilidade de maneira consistente, o que permite concluir
que os retornos apresentaram choques de volatilidade altos na maioria
dos modelos estimados e pouca demora em se dissipar, além de
possibilidade de efeito alavancagem e indicios que choques negativos
possuem efeitos maiores sobre a volatilidade do que choques
positivos.
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ABSTRACT

Considering the cyclical and/or seasonal fluctuations of prices of
agricultural products, the regime of price levels and volatility
illustrates the need for risk mitigation, classifying as potential
mechanisms for Hedge strategies. The present study aims to model the
volatility of the weekly quotations of the average price of the 13 kg box
of yellow melon, type 11 and 12, from producers of Baixo Jaguaribe
(CE), through the estimation of ARCH family models (GARCH,
EGARCH and TGARCH). From the results found, it is observed that
the models captured volatility shocks, persistence, impacts, and
different reactions to volatility shocks in a consistent manner, which
allows us to conclude that the returns presented high volatility shocks
in most of the estimated models and little delay in dissipating, besides
the possibility of leverage effect and indications that negative shocks
have greater effects on volatility than positive shocks.
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INTRODUCAO

O cultivo do frutas no Ceard possui uma grande representatividade na
economia estadual, sendo que, entre os anos de 2010 e 2018, as frutas frescas
elaboradas foram responsaveis pelo quarto maior volume das exportacoes
totais (US$ FOB) cearenses. Dentre as frutas produzidas no solo cearense, o
meldo € responsavel por 73% de suas exportagdes. Isso torna o agronegdcio
do melao cearense um grande contribuinte no saldo da balanca comercial
local (MDIC/COMEXSTAT, 2019).

As flutuacoes ciclicas e/ou sazonais dos precos dos produtos agricolas
provocam instabilidade, tanto na renda do produtor, como nas despesas
dos consumidores urbanos. Esta instabilidade pode provocar desestimulos
de produgédo, em periodos de baixa dos precos, ou excesso de produgao, em
periodos de precos muito elevados. Assim, € necessario o conhecimento do
padrao de flutuacao sazonal ou volatilidade destes precos, para que possam
ser implementadas politicas de estabilizacdo dos precos dos produtos
agricolas ao longo do ano (CAMPOS; PIACENTI, 2007).

Assim, os precos do meldo no produtor impactam sobre o mercado
atacadista e, consequentemente, sobre a economia. A determinacdo do
preco do meldo culmina em mudancas significativas nos componentes da
economia. Mudancgas no preco do bem, mudancas no preco dos fatores de
producdo, as expectativas econdmicas, mudancas nos precos dos bens
substitutos e complementares e as condi¢des climdticas sao fatores que
afetam as decisdes na oferta pelo bem. Esses estimulos aliados ao retorno
apresentado estimulam sua producao (MAYORGA et al., 2007; NOGAMI;
PASSOS, 2016).

Com o intuito de gerir as oscilagdes de precos, o mercado futuro apresenta-
se como um instrumento acentuado de seguranca e sinalizacdo de precos
para os participantes envolvidos da cadeia agroindustrial (BRESSAN,
2004). De acordo com Ribeiro, Sousa e Rogers (2006), o setor agropecudrio
apresenta aspectos peculiares em relacdo aos outros setores econdmicos,
sendo considerada como uma atividade de risco elevado ao realizar
investimentos, em virtude de fatores como clima, precificacao dos produtos
e alta variabilidade dos precos do mercado fisico e futuro (BESARRIA;
MAIA, 2009).

O regime de niveis e volatilidade de precos ilustra a necessidade de
mitigacdo de riscos eficientemente, classificando-se como mecanismos
potenciais os contratos futuros e de opgdes brasileiros e internacionais
(SOUZA et al., 2017). Dessa forma, a correta previsao da volatilidade é
importante, pois permite esbocar um conjunto de estratégias 6timas de
Hedge, capta momentos de grande incerteza no mercado e auxilia no
gerenciamento da producao (BESARRIA; MAIA, 2009).

Diante dessas perspectivas, este trabalho tem por objetivo modelar a
volatilidade das cotacdes semanais do preco médio da caixa de 13 kg do
melao amarelo, tipo 11 e 12, dos produtores do Baixo Jaguaribe do estado
do Cear4, por meio de modelos da familia ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity), para o periodo que compreende 15 de maio de 2001 a 27
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de setembro de 2019. Com isso, pode-se aferir com precisao os choques de
volatilidade resultantes dos retornos estimados.

A estimativa da volatilidade do preco médio do meldo cearense justifica-se
pelo ineditismo na literatura académica e aplicabilidade econémica. Sua
analise serve como instrumento de planejamento e avaliacdo de politicas
agricolas governamentais, além de garantir a tomada de decisdes por parte
do produtor, diante da possiblidade de flutuagdes ciclicas do preco, na
renda e da atividade agricola.

A estrutura deste estudo foi dividida em sete secoes, além dessa introducao,
na secdo 2, sera demonstrado a revisao de literatura, com um panorama dos
estudos sobre volatilidade de produtos agricolas e seus derivados no
ambito nacional e internacional. Posteriormente, sdo apresentadas as
caracteristicas da producao de melao no Ceara. Na secado 4, sdo abordados
os testes estatisticos de normalidade, estacionariedade e Ljung-Box, assim
como os modelos ARCH, GARCH, EGARCH e TGARCH. Finalizando, nas
demais secOes serdo expostos os resultados esperados, as consideracoes
finais e as referéncias, respectivamente.

REVISAO DE LITERATURA

Diversos autores realizaram estudos sobre a volatilidade nos precos de
produtos agricolas. Nacionalmente, destacam-se os trabalhos de Campos e
Campos (2007), que analisaram comparativamente a volatilidade de precos
da soja, café, milho e boi gordo brasileiro. Foram aplicados na metodologia
modelos da familia ARCH/GARCH. Verificou-se que o somatério dos
coeficientes de reacdo e persisténcia da volatilidade encontrados foram
proximos de um, indicando que os choques na volatilidade perduram por
algum tempo.

Campos e Piacenti (2007) analisaram a volatilidade dos precos e o efeito
alavancagem da soja, mamona e cana-de-agticar no Brasil. A estimacao foi
por meio de classe de modelos de heterocedasticidade condicional
autorregressiva. Como resultado, observou-se que os produtos analisados
sdo marcados por acentuadas flutuacdes de precos, em que choques
positivos ou negativos geram impactos com periodo longo de duracdo. O
somatorio dos coeficientes de reacdo e persisténcia da volatilidade
proximos de um, indicando que os choques na volatilidade perduram por
algum tempo.

Maia, Apolindrio e Silva (2016) analisaram a volatilidade dos precos de uma
amostra de cotacdes das commodities Boi Gordo, Café Ardabica, Etanol
Hidratado, Milho e Soja, de 2010 a 2015. Utilizaram extensdes do modelo de
heterocedasticidade condicional (familia ARCH). Como resultado
observaram niveis mais elevados de volatilidade na série de retorno do Boi
Gordo, Caté, Etanol e Milho e observou-se um efeito alavancagem no Milho
e Soja.

Pavan, Carvalho e Hasegawa (2017) estudaram as inter-relagcdes entre
precos e transmissdes de volatilidades do etanol, agticar e soja no Brasil de
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janeiro de 2010 a dezembro de 2016. Utilizou-se um Vetor de Correcdo de
Erros (VECM) associado a um modelo Babba-Engle-Kraft-Kroner (BEKK).
Os resultados sugerem que os precos do etanol, soja e aglcar estdo
relacionados tanto pela dinamica de equilibrio de longo prazo quanto de
curto prazo. Além disso, o preco da soja € impactado pelo preco do etanol,
enquanto o contrario nao é valido.

No ambito internacional destacam-se Zhang et al. (2009), que avaliaram a
relacdo da volatilidade dos precos do etanol com milho, soja, gasolina e
petréleo nos Estados Unidos, por meio dos modelos de cointegracao,
Vetores de Correcoes de Erros (VECM) e modelos Multissariados
Generalizados de Heterocedasticidade Condicional Autorregressiva
(MGARCH). Os resultados indicaram que nao ha relacdes de longo prazo
entre os precos dos combustiveis (etanol, petroleo e gasolina) e os precos
das commodities agricolas (milho e soja), em qualquer periodo da anélise.

Serra e Gil (2013) analisaram a volatilidade dos precos do milho nos Estados
Unidos. Foi proposto um modelo MGARCH, que permite varidveis
exdgenas, parametricamente e semiparametricamente. Os resultados,
derivados da andlise empirica, sugerem evidéncias de transmissdo de
volatilidade, entre os mercados do etanol e milho. Verificou-se também que
estoques de milho diminuem a volatilidade dos precos deste produto,
enquanto instabilidade econémica leva a um aumento da instabilidade dos
precos. Os autores destacam a relevancia de estender as analises de
transbordamento de volatilidade entre os mercados de alimentos e energia
considerando um conjunto mais amplo de varidveis explicativas, uma vez
que varidveis exogenas se mostraram importantes nos modelos de
volatilidade.

Xiarchos e Burnett (2018) examinaram as inter-relacdes em mudanca na
volatilidade entre o milho e precos futuros de energia nos Estados Unidos.
Utilizando um modelo de Vetor Autoregressivo (VAR). Os resultados da
pesquisa sugerem que as repercussdes Cross-Commodity fornecem
informacoes incrementais tteis na determinacao da volatilidade futura dos
precos; no entanto, a propria dindmica da mercadoria explica a maior
parcela de vazamentos de volatilidade.

CARACTERISTICAS DA PRODUCAO DE MELAO NO CEARA

Segundo Penha e Alves (2019), o Ceara e o Rio Grande do Norte sdao os
maiores produtores de meldo no Brasil. No caso do estado cearense,
destacam-se os produtores da Regido do Baixo Jaguaribe (Beberibe, Aracati,
Icapui, Itaicaba, Quixeré, Jaguaruana, Limoeiro do Norte e Russas), que
utilizam diques e tubulagdes com dguas do Rio Jaguaribe e incentivos
estaduais para a promogao e exportacdes da cultura do melao.

De acordo com o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2022),
a quantidade produzida de meldo no Ceara em 2019 foi de 68.866 toneladas
(t), o que alcan¢ou um valor de producao de R$ 62.257,00 (x1000). Sua area
plantada e colhida de foi de 2.072 hectares (ha), o que lhe rendeu um valor
médio de 33.236 quilogramas por hectare (kg/ha).
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Contudo, a dificuldade e o acesso a dgua resultaram nos tltimos anos uma
reducdo na producao do fruto. Segundo o Instituto de Pesquisa e Estratégia
Economica do Cearé (IPECE, 2020), entre 2014 e 2019, a produgao de melao
no estado do Ceard reduziu 69%, enquanto seu valor produtivo (em R$)
também caiu 63 pontos percentuais, como pode ser observado na Figura 1.

Figura 1: Quantidade Produtiva e Valor Corrente do Meldao no Ceara - 2014
a 2019
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Fonte: Elaboracdo prépria, com dados do IPECE (2019).

No entanto, com a finalizacdo das obras de transposicao das aguas do Rio
Sao Francisco para o Ceard, diante o aumento no volume de aguas pelas
chuvas e a abertura do mercado local para as exportacdes do fruto para a
China, as expectativas sao de aumento na producao e exportacdo do melao
no mercado internacional. Para que dessa forma, o Ceara retome a posicao
principal e de destaque no cendrio nacional de exportacao de melao.

De acordo com o IPECE (2013), o estado do Rio Grande do Norte foi o que
gerou maior incremento nas vendas externas de meldo entre os anos de 2011
e 2012, em torno de US$ 3,5 milhdes, superando o incremento ocorrido nas
vendas cearenses que foi de, aproximadamente, US$ 2,2 milhdes durante o
mesmo periodo. Em IPECE (2019), verifica-se que as exportacdes de melao
no Ceard somaram US$ 50,493 milhoes, com destaque para as exportacdes
dos mercados dos Paises Baixos (US$ 21,316 milhdes), Reino Unido (US$
16,342 milhoes), Espanha (US$ 6,218 milhdes), Emirados Arabes Unidos
(US$ 1,236 milhdo) e Italia (US$ 1,071 milhao).

A volatilidade nos precos médios do meldo aumentou em cerca de 9%, na
pentltima semana de janeiro de 2022 (CEPEA /ESALQ, 2022). Esse valor é
resultado da menor oferta de mercado do produto, devido a reducdo da
producdo no Rio Grande do Norte e no Ceara. Além disso, a demanda pelo
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produto aumentou devido ao clima mais quente, que favorece a venda de
frutas refrescantes.

Essas caracteristicas sazonais do meldo influenciam nao s6 os precos, mas
toda cadeia produtiva da regiao, pois impactam na oferta e na demanda, na
rentabilidade do produtor, nas exportacdes, na oferta de emprego, nas agoes
de politica de governo e aplicacdo de novas tecnologias.

METODOLOGIA

A coleta de dados necessarias para esta pesquisa foi realizada na base do
Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada do Departamento de
Economia, Administracdo e Sociologia da Escola Superior de Agricultura
Luiz de Queiroz (CEPEA/ESALQ), da Universidade de Sao Paulo (USP).
Utilizou-se as cotagdes semanais do preco médio (em R$) da caixa de 13 kg
do Meldo Amarelo, tipo 11 e 12, dos produtores do Baixo Jaguaribe
(Beberibe, Aracati, Icapui, Itaicaba, Quixeré, Jaguaruana, Limoeiro do Norte
e Russas), no estado do Ceara. O periodo compreende 15 de maio de 2001 a
27 de setembro de 2019, totalizando 916 observacoes.

De acordo com Morettin e Toloi (2006), a avaliagdo de riscos de uma carteira
de aplicacdo pode ser medida em termos de variacdes de precos de ativos.
A variagao de precos entre os instantes t - 1 e t € dada por Ap; = p; — p-1 €
a variacao relativa de precos ou retorno liquido simples deste ativo entre os
mesmos instantes é definido por:

Pt—Pt-1 _ AP
= —_—— 1
Tt Pr-1 Pr-1 ( )

Denotando p; =logp;, define-se o retorno composto continuamente.
Assim, o célculo do retorno dos precos sob a premissa de log-normalidade,
é exposto da seguinte maneira:

= logﬁ =log(1+ 1) = pr — Pr-1 )

Em que: 1€ o retorno dos precos no tempo; p; é o preco do bem no tempo;
e p¢—1 € 0 preco do bem defasado em um periodo.

De acordo com Danielsson (2011), a dificuldade importante da modelagem
€ que a volatilidade do mercado nao é diretamente observavel - ao contrario
dos precos de mercado, € uma varidvel latente. A volatilidade deve ser
inferida, observando-se quanto os precos de mercado se movimentam. Se
os precos flutuam muito, sabe-se que a volatilidade é alta, mas ndo pode-se
determinar com precisdo o quao alto e uma razdo é que nao pode-se
distinguir se um grande choque para os precos € transitério ou permanente.
A natureza latente da volatilidade significa que ela deve ser prevista por
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um modelo estatistico, um processo que inevitavelmente implica fazer
fortes suposicoes.

Dessa forma, os modelos estatisticos que melhor preveem a volatilidade da
série de retornos semanais do preco do produto analisado serdo os modelos
da familia ARCH, nos quais sdo constituidos pelos modelos ARCH,
GARCH, EGARCH e TGARCH, expressos a seguir.

Modelo ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)

Engle (1982) mostrou que é possivel modelar, simultaneamente, a média e
a variancia de uma série. Observou também que as previsdes condicionais
sdo muito superiores as previsdes incondicionais. Para tanto, Engle (1982)
sup6s um modelo ARMA (Autoregressive Moving Average) estaciondrio y, =
o + a1Ye—1 + & que deseja prever y.4;. A média condicional de y,,; € ex-
presso como:

EtYir1 = Qo + a1yt 3)

De acordo com Enders (2014), se usar essa média condicional (3) para prever
Ye+1, @ variancia do erro de previsdo é E;[(yer1 — @o + 1y)?] = Erefyq =
o%. No entanto, se forem usadas previsdes incondicionais, a previsdo incon-
dicional serda sempre a média de longo prazo de {y,} a sequéncia é igual a
ao/(1 — ay). A variagdo de erro de previsao incondicional é:

2
E; [J’t+1 - fo ] = E[(ep41 + 16 + @& + aierp +0)?] =
(1-a,)
= ¢?/(1—a?) (4)

Desde que 1/(1 —af) > 1, a previsdo incondicional tem uma variancia
maior que a previsao condicional. Assim, as previsdes condicionais sao cla-
ramente preferiveis. Da mesma forma, se a varidncia de {¢;} ndo for cons-
tante, pode-se estimar qualquer tendéncia de movimentos sustentados na
variacao usando um modelo ARMA. Como {&;} denota os residuos estima-
dos do modelo y; = ay + a;y;-; + & de modo que a variancia condicional
de yp4q €

var Yes1|ye) = El(Vesr — @0 — a1Y)?] = Er(€r41)? (5)

Como se definiu que E;(&4,)* € igual a constante ¢, suponhe-se que a
variancia condicional ndo seja constante. Uma estratégia simples é modelar
a variancia condicional como um processo autoregressivo AR(g) usando o
quadrados dos residuos estimados.
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8 =ag+ a1 8f g + ayff, + o agét g + vy (6)

em que V¢ € um processo de ruido branco.

Se os valores de a4, a3, ..., ay, sdo todos iguais a zero, a variancia estimada é
simplesmente a constante a,. Caso contrario, a variancia condicional de y;
evolui de acordo com o processo autoregressivo apresentado pela expressao
(6). Entao pode-se utilizar a expressdao (6) para prever a variancia
condicional em ¢ + 1 como:

A2 LY LY A2
Efgf = ao + (Ilst + azst_l + -+ aq€t+1—q (7)

De acordo com Morettin e Toloi (2006), no contexto da expressao (6), o mo-
delo ARCH (p) pode ser representado como:

ht = g + a1Xt2_1 + -+ a'pth_p (8)

em que: hi; € a volatilidade condicional; ap € a constante; a; é o coeficiente de
reacdo da volatilidade e a, X2 ,sdo os efeitos de até p periodos anteriores,

em que & i.i.d. (0,1). Sendo X; = |/ he&;.

Modelo GARCH (General Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)

Bollerslev (1986) estendeu o trabalho original de Engle (1982),
desenvolvendo uma técnica, a qual permite que a variancia condicional seja
um processo ARMA. Assim, o processo de erro pode ser expresso como:

e = iy )

hy = ag + Z?;l a;ef; + Z?:l Bi he—i (10)

Segundo Enders (2014), como {v,} € um processo de ruido branco, as médias
condicional e incondicional de & sao iguais a zero. Aplicando o valor
esperado de &, verifica-se que:

Ee, = Evi(h)Y2 =0 (11)

A variancia condicional de &, é dada por E,_,&f = h,. Assim, a variancia
condicional de & € o processo ARMA dado pela expressao h; em (10).

De acordo com Morettin e Toloi (2006), no contexto da expressao (10), um
modelo GARCH (p,q) pode ser expresso da seguinte maneira:
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he =ag+ X0, X2 + Z?:l Bihe—; (12)

em que: hi; € a volatilidade condicional; ap € a constante; a; é o coeficiente de
reacao da volatilidade e f;h;_ ;¢ a funcao de variancia condicional de vari-

ancias passadas, em que ¢ i.i.d. (0,1). Sendo X; = ./ hé;.

Esse modelo generalizado ARCH (p) - chamado GARCH (p, g) - permite
tanto componentes autorregressivos quanto médias moveis na
heterogeneidade de varidncia. Se define-se p = 0 e ¢ = 1, expressa-se o
modelo ARCH de primeira ordem como um modelo GARCH (0, 1). Da
mesma forma, se todos os valores de 4 forem iguais a zero, o modelo
GARCH (p, q) € equivalente a um modelo ARCH (g). Os beneficios do
modelo GARCH devem ser claros; um modelo ARCH de alta ordem pode
ter uma representacdo GARCH mais parcimonioso que é muito mais facil
de identificar e estimar. Um modelo mais parcimonioso implicard menos
restri¢des de coeficientes (ENDERS, 2014).

Modelo EGARCH (Exponential GARCH)

Tem-se como problema de um modelo GARCH padrao a necessidade de
garantir que todos os coeficientes estimados sejam positivos. Nelson (1991)
propos uma especificacdo que nao requer restricdes de nao-negatividade,
que pode ser expresso da seguinte maneira:

In(hy) = a + al(st_lfhg‘fl) + Ay |ec—1 /R | + By In(he—y) (13)

Segundo Enders (2014), existem trés caracteristicas sobre o modelo
EGARCH:

i) A equacdo da varidncia condicional estd no formato log-linear.
Independentemente da magnitude de In(h,), o valor implicito de h, nunca
pode ser negativo. Portanto, é permitido que os coeficientes sejam
negativos.

ii) Em vez de usar o valor de &7 ;, 0 modelo EGARCH usa o nivel de valor
padronizado de &_; [isto é, &_; dividido por (h;_;)*°]. Nelson (1991)
argumenta que essa padronizacdo permite uma interpretacdo mais natural
do tamanho e da persisténcia dos choques. Afinal, o valor padronizado de
&—1 € uma medida livre de unidade.

iii) O modelo EGARCH permite efeitos de alavancagem. Se &,_, / (h;_,)%® é
positivo, o efeito do choque no log da variancia condicional é a; + 4,. Se
&r_1/(he—1)%® é negativo, o efeito do choque no log da variancia condicional
é _al + /11.

Segundo Morettin e Toloi (2006), a partir da expressao (13), o modelo
EGARCH é dado por:
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In(hy) = w + Bln(h,_,) + a "\‘;};_:' + y% (14)

Em que: a é o coeficiente de reacdo da volatilidade; p é o coeficiente de per-
sisténcia da volatilidade; e y € o coeficiente que capta o efeito assimétrico da
volatilidade.

Modelo TGARCH (Threshold ARCH)

Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) demostraram como permitir que efei-
tos de choques positivos e negativos tenham diferentes efeitos sobre a vola-
tilidade. De certo modo, &_; = 0 € um limiar tal que, os choques maiores
que o limiar tem efeitos diferentes dos choques abaixo do limiar. Dessa
forma, o modelo TGARCH pode ser expresso da seguinte maneira:

hy = ag + algtz—l + /11dt—13t2—1 + Brhi—4 (15)

em que d;_, € uma variavel dummy que € igual a um se &_, < 0 e é igual a
zero se &_, = 0.

De acordo com Enders (2014), valores positivos de &,_; estdo associados a
um valor zero de d;_;. Portanto, se &_; = 0, o efeito de um choque de
& em hy é ayef_;. Quando &_, <0, d,—; = 1, e 0 efeito de um choque de
g_pem hy é (a; +1;)ef-,. Se 4, > 0, os choques negativos terdo efeitos
maiores sobre a volatilidade do que choques positivos. Se o coeficiente
A4 for estatisticamente diferente de zero, pode-se concluir que seus dados
contém um efeito de limiar.

De acordo com Morettin e Toloi (2006), a forma funcional do modelo
TGARCH pode ser expressa da seguinte maneira:

he =w+aX? , +yXE diy + Bhe 4 (16)

em que: y € o coeficiente que capta a assimetria. Se y # 0 ha um impacto
diferenciado na informagao assimétrica, ou seja, ha uma diferenciacdo nos
choques positivos e negativos na volatilidade. Se y > 0 ha um “efeito
alavancagem”. Se y < 0 o choque negativo aumenta a volatilidade mais que
choques positivos.

Testes Estatisticos

Diante do comportamento da série, é necessario a realizacdo de testes esta-
tisticos para verificar heteroscedasticidade, varidncia do erro de previsao,
estacionariedade da série, assimetria e curtose.
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Para identificar se a série apresenta heteroscedasticidade condicional, po-
dem ser aplicados os testes de Box e Pierce (1970) e Ljung e Box (1978), Box
e Pierce (1970) apresentaramu um teste Q, realizado como referéncia:

Q = TZ?:l ?}2 (17)

em que 13 = (T1- 41 €€t i)/ (EL, e?), aos valores criticos da tabela qui-
quadrado com P graus de liberdade. Ljung e Box (1978) sugeriu um
refinamento ao teste, no qual apresentou:

2

" P12
Q' =T(T +2) 5oy 7~ (18
As hipoteses sdo: hipétese nula, Hy:1y = - =17 = 0 (auséncia de ARCH);
contra a hipotese alternativa Hy: 1y = --- = 17 # 0 (presenca de ARCH).

De acordo com Besarria e Maia (2009), incorporar novos termos no modelo
pode aumentar o grau de ajustamento dele, mas pode também aumentar a
variancia do erro de previsdo. Portanto, uma forma de impor restrigcdes so-
bre o acréscimo de regressores ao modelo foi dado pelo critério AIC
(Akaike’s Information Criterion).

Ao se comparar dois ou mais modelos o critério de selecdo sera dado pelo
modelo que apresentar o menor valor de AIC. Esse critério também é utili-
zado para fazer previsdes dentro da amostra, assim como, fora da amostra.

Outro critério que reflete o grau de ajustamento do modelo € o critério SBC
(Schwartz’s Bayesian Criterion). O critério SBC € mais rigoroso quanto a in-
corporacao de regressores que o critério AIC (como pode ser comparada as
formas logaritmicas). Como o critério de informacao Akaike, quanto menor
o SBC melhor o modelo. Depois de verificar as propriedades dos critérios
de calibragem é preciso verificar o padrao de correlacdo serial dos residuos,
ou seja, € preciso verificar que ha autocorrelacao residual (BESARRIA e
MAIA, 2009).

Conforme Morettin e Toloi (2006), modelos que descrevem séries temporais
€ necessario suposicoes simplificadoras, como processos normais (Gaussia-
nos), ou seja, supde-se que os retornos sejam independentes, identicamente
distribuidos e normais.

De acordo com Gujarati e Porter (2011), existe um teste assint6tico que ve-
rifica a normalidade, no qual se baseia na assimetria e curtose chamado de
Jarque-Bera (JB). Sob a hipotese nula de que os residuos sao normalmente
distribuidos, Jarque e Bera demonstraram que, assintoticamente, a estatis-
tica ]B segue a distribuicao de qui-quadrado com 2 graus de liberdade. Se o
valor p calculado para a estatistica JB em uma aplicacao for suficientemente
baixo, o que acontece quando o valor da estatistica € muito diferente de
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zero, pode-se rejeitar a hipétese de que a distribuicao dos residuos é normal.
Mas se o valor p for razoavelmente alto, o que acontece quando o valor da
estatistica esta proximo de zero, nao se rejeita a hipotese de normalidade
(GUJARATI; PORTER, 2011).

Para verificar a estacionariedade das séries temporais envolvidas na andlise,
foram desenvolvidos alguns testes estatisticos, dentre eles pode-se destacar
o teste Dickey-Fuller, o teste Phillips-Perron e o teste Kwiatkowski, Phillips,
Schmidt e Shin.

ESTIMACAO DA VOLATILIDADE E ANALISE DOS RESULTADOS

Com base no banco de dados disponibilizados pela CEPEA /ESALQ/USP,
sobre as cotagdes semanais do preco médio da caixa de 13 kg do Melao
Amarelo tipo 11 e 12, dos produtores do Baixo Jaguaribe (CE), pode-se
visualizar, na Figura 2, o comportamento dos precos ao longo do periodo
de 15 de maio de 2001 a 27 de setembro de 2019.

Figura 2: Preco Médio Semanal do Meldo dos Produtores do Baixo Jagua-
ribe
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Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

De acordo com a Figura 2, os precos médios possuem variacoes presentes e
com indicios de tendéncia crescente. Contudo, como o estudo pretende mo-
delar a volatilidade da série de retornos semanais dos precos do melao ama-
relo tipo 11 e 12, dos produtores cearenses, a série deve apresentar o retorno
dos precos sob a premissa de log-normalidade estimado pela expressao (2)
e exposto na Figura 3. As oscilagdes dos retornos do preco médio foram
mais significantes no meio do ano de 2004. A justificativa dessa oscilagao
pode ser explicada devido ao cendrio nacional favoravel, a valorizacdo do
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produto no mercado nacional cresceu, associado as expectativas das expor-
tacdes para a Europa, devido a entressafra espanhola.

Figura 3: Retornos dos Precos Médios do Meldo dos Produtores Cearenses
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Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

Com o intuito de verificar o comportamento do retorno da série avaliada,
estimou-se as medidas descritivas conforme estdao organizadas na Tabela 1.
De acordo com as estatisticas descritivas, os retornos médios do melao
cearense se comportaram de maneira positiva, o desvio padrdo e a variancia
ndo apresentaram valores altos, indicando que a série se aproxima da
média, de modo que ndo apresenta fortes oscilagdes no retorno do preco
médio do meldao dos produtores cearenses.

Para visualizar o comportamento do retorno da série em questdo, o
histograma da Figura 4 apresenta o quanto o retorno da série centraliza os
dados na média e possui caracteristicas por meio da distribuicdo da média
e do desvio padrao.
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Tabela 1: Estatisticas Descritivas

Medidas Retorno do Melao Amarelo tipo 11 e 12
Média 0,001
Mediana 0,000
Desvio Padrao 0,102
Variancia 0,010

Coeficiente de Variancia 7697,683

Minimo -1,022
Maéximo 0,452

Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

Figura 4: Histograma do Retorno dos Precos Médios do Melao dos
Produtores Cearenses
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Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

Pela Figura 4, pode-se observar indicios que a série dos retornos se
comporta de maneira normal, ou seja, os dados ndo estdo dispersos em
relacdo a média, caracterizados pela simetria dos dados da série. Entretanto,
a afirmacdo de que a série possui uma distribuicdo normal pode ser
complementada pela Figura 5, do grafico Quantil-Quantil Normal (Q-Q
Normal), no qual apresenta a adequacao de distribuicao de frequéncia dos
dados a uma distribuicdo de probabilidades.
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Figura 5: Quantil-Quantil da Normal do Retorno dos Precos Médios do
Melao dos Produtores Cearenses
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Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

Na Figura 5, pode-se notar que a reta nao se ajusta perfeitamente aos pontos
centrais, o que se supde que a série dos retornos ndo possui uma
distribuicdo Gaussiana. Essa ratificacdo que a série de retornos ndo esta
distribuida de maneira normal, complementa-se através das medidas de
formato e do teste de normalidade, que sao expostos na Tabela 2.

Tabela 2: Medidas de Formato e Teste de Normalidade

Medidas Retorno do Melao Amarelo tipo 11 e 12
Assimetria -0,9936
Curtose 16,9734
Jarque-Bera (x?) 7594,68
Jarque-Bera (p-valor) 2,2e-16

Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

Segundo a Tabela 2, a medida de assimetria do retorno da série identificou
que as distribui¢oes sao assimétricas a esquerda, devido ao valor negativo.
O coeficiente de curtose indica distribuicao leptocurtica, ou seja, a funcao
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-

de distribuicdo € mais afunilada com um pico mais alto do que a
distribuicdo normal. Neste caso, diz que essa distribuicdo possui caudas
pesadas. Sobre o teste de normalidade Jarque-Bera, rejeita-se a hipotese
nula (normalidade) em virtude do p-valor esta abaixo de 0,05.

Campbell, Lo e MacKinlay (1997) explicam que os retornos possuem
distribuicdbes mais pesadas nas areas de cauda do que seria previsto por
uma distribuicdo normal, devido os ativos apresentarem dependéncia
limitada, assim os retornos em um tinico periodo f-1 podem ter distribuicao
normal, mas os retornos da série ndo poderdo ter distribuicdo normal. Essa
caracteristica acarreta um excesso de curtose, como pode ser observado na
Tabela 3.

Com o objetivo de verificar se a série de retornos € estaciondria, utilizou-se
os testes de raiz unitdria Dickey-Fuller Ampliado (ADF), Philips-Perron
(PP) e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS).

Tabela 3: Testes de Estacionariedade

Testes Valor P-valor
ADF -13,258 0,01
PP -600,78 0,01
KPSS 0,0052122 0,1

Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

Para os testes ADF e PP, as hipoteses sao: HO: tem raiz unitaria (ndo é
estaciondria); Ha: ndo tem raiz unitdria (estaciondria), enquanto o teste
KPSS, as hipoteses seguidas sao: HO: ndo existe raiz unitaria; Ha: existe raiz
unitaria.

De acordo com a Tabela 3, o teste ADF indica que a série de retornos sao
estacionarios, pois o valor calculado é maior que o valor tabelado,
rejeitando-se a hipotese nula de raiz unitdria. O teste de estacionariedade
PP recomenda que a série de retornos seja estaciondria, rejeitando-se a
hipoétese nula de ndo estacionariedade. Assim como o teste ADF, o teste PP
possui valores calculados maiores que o tabelado. Ja o teste KPSS, a com 3
defasagens nos parametros, apresentou resultado igual a 0,005; nao
rejeitando-se a hipotese nula e concluindo que a série de retornos é
estacionaria.

Para certificar-se da estacionariedade do retorno da série, testou-se o
conjunto ros, por meio da estatistica Q de Ljung-Box, apresentada na Tabela
4,
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Tabela 4: Teste Ljung-Box

Medidas Q de Ljung-Box (x?) Df P-valor
80,853 1 2,2e-16
94,607 2 2,2e-16
97,488 3 2,2e-16
102,71 1 2,2e-16
115,84 5 2,2e-16

Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

As hipoéteses para o teste Ljung-Box sao os seguintes: Hipotese nula (Ho): os
residuos sdo i.i.d., ou seja, independéncia dos retornos. A hipétese alterna-
tiva (Ha): os residuos nao sao i.i.d.

Na estatistica de Ljung-Box (LBQ), os valores das duas primeiras defasa-
gens sdo superiores ao valor critico da Tabela de Qui-Quadrado (x?), para
0,005% de probabilidade. Neste caso, ndo se rejeita a hipotese nula. Assim
sendo, por meio dessa analise, ha fortes evidéncias de que a série seja esta-
cionaria.

A estimacao da volatilidade dos retornos do preco médio do meldo dos pro-
dutores cearenses foi realizada por meio de modelos da familia ARCH. A
selecdo dos modelos baseia-se nos Critérios de Informacao Akaike (AIC) e
de Schwarz (SBC), destacando aqueles com os menores valores dos crité-
rios.

Dessa forma, diante da estacionariedade da série de retornos do preco mé-
dio do meldao dos produtores cearenses, foram estimados quatro modelos
para cada ARCH, GARCH, EGARCH e TGARCH. Os primeiros modelos
de estimacao da familia ARCH estao apresentados na Tabela 5. De acordo
com a Tabela 5, 0 modelo ARCH (4) mostrou-se o mais adequado para o
retorno do preco médio do meldo amarelo dos produtores cearenses, com
valores AIC e SBC em -1,921 e -1,894, respectivamente.
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Tabela 5: Modelos ARCH, Critérios de Selecao e Teste LM

Modelo AIC SBC Teste LM Prob.
ARCH (1) -1,7989 -1,7884 20,6478 0,0557
ARCH (2) -1,8899 -1,8741 29,1320 0,0037
ARCH (3) -1,9114 -1,8903 30,0944 0,0027
ARCH (4) -1,9208 -1,8944 19,7766 0,0714

Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

Os valores dos coeficientes do modelo ARCH (4) escolhido esta disposto
conforme a equacao:

he = 0,0034 + 0,3114X2 , + 0,5190X2 , + 0,0667X2 , + 0,0685X%,  (19)

O modelo ARCH capta a reacdo a choques, de modo que o hébito para o
coeficiente de reacdo é aproximadamente igual a 0,20. A reacdo a choques
de volatilidade, para a série de retornos do preco médio do melao amarelo
dos produtores cearenses, € considerada alta, ou seja, as volatilidades da
modelagem da equacao (19) apresentam picos pontiagudos por apresenta-
rem valores superiores a 0,20.

A estimacao do modelo GARCH dos retornos dos precos médios do pro-
duto analisado, pode ser analisado pela Tabela 6.

Tabela 6: Modelos GARCH, Critérios de Selecao e Teste LM

Modelo AIC SBC Teste LM Prob.
GARCH (1,1) -2,0214 -2,0056 9,0267 0,7006
GARCH (1,2) -2,0225 -2,0015 8,3651 0,7559
GARCH (2,1) -2,0192 -1,9981 9,0150 0,7016
GARCH (2,2) -2,0204 -1,9940 8,3651 0,7559

Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

Com base na Tabela 6, o modelo GARCH (1,2) representa o que mais se
ajusta em relacdo aos valores do AIC (-2,022593) e SBC (-2,001526). Os valo-
res dos coeficientes do modelo GARCH escolhido esta representado na
equacao seguinte:

Revista de Economia e Agronegdcio - REA | V. 19| N. 3| 2021 | pag. 18



Dantas e Tabosa (2021)

h, = 0,00026015 + 0,20756735X% , + 0,53105805h,_; + 0,26066431h,_,
(20)

No modelo GARCH, a persisténcia dos choques na volatilidade é medida
pela soma de (a+{3), quanto mais préximo de 1, maior o tempo que o choque
levara para dissipar-se. O modelo GARCH (1,2) indicou que o retorno do
componente de reacdo a choques € alto, devido ao valor esta préximo a 0,20.
Ja o componente de persisténcia indicou que um choque de volatilidade
demora um pouco a dissipar-se devido ao valor estd proximo de 0,80. A
persisténcia do choque resultante da soma (a+p) apontam perseveranga ao
choque.

As estimacoes do modelo EGARCH, os critérios de selecao e o teste LM
podem ser ressalvados na Tabela 7.

Tabela 7: Modelos EGARCH, Critérios de Selecao e Teste LM

Modelo AIC SBC Teste LM Prob.
EGARCH (1,1) -2,1247 -2,0878 2,037 0,1535
EGARCH (1,2) -2,1271 -2,0850 0,6919 0,4055
EGARCH (2,1) -2,1361 -2,0887 0,5437 0,4609
EGARCH (2,2) -2,1340 -2,0813 0,5495 0,4585

Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

Conforme os valores da Tabela 7, o modelo EGARCH (2,1), mostrou-se o
mais adequado segundo os critérios de relacdo ao AIC e SBC, com valores -
2,1361 e -2,0887, respectivamente, apontarem o melhor desempenho. Os va-
lores dos coeficientes do modelo EGARCH escolhido podem ser observados
na equacao seguinte:

In(hy) = —0,0129 + 0,9966In(hZ_,) + 0,2079 | 2=t —

nz,

0,0623 M—\E 40,2389 =L | — 0,1837 =2

Jhi-2 Jh- Jhi-2

A
|

(21)

No modelo EGARCH escolhido, o componente de assimetria é capturado
de maneira incremental, noticias positivas apresentam efeitos diferentes do
que noticias negativas. O modelo do preco médio do retorno do melao ama-
relo produzido no Ceara apresentou uma persisténcia de volatilidade alta
(B =0,9966), indicando que um choque na volatilidade demora a se dissipar.
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O componente de reacdo da volatilidade indica alta, devido a um dos valo-
res (a) serem superiores a 0,20. Um dos componentes de assimetria (y) foi
maior que zero, indicando a possibilidade do “efeito de alavancagem”.

A partir do modelo TGARCH, da expressao (16), foram estimados os retor-
nos do preco médio do meldo dos produtores do Ceard expostos na Tabela
8.

Tabela 8: Modelos TGARCH, Critérios de Selecao e Teste LM

Modelo AIC SBC Teste LM Prob.
TGARCH (1,1) -2,2486 -2,2012 0,0000 0,9954
TGARCH (1,2) -2,2706 -2,2127 0,1448 0,7035
TGARCH (2,1) -2,2596 -2,1964 0,0215 0,8833
TGARCH (2,2) -2,2595 -2,1858 0,1422 0,7061

Fonte: Elaborado pelos autores com dados da CEPEA/ESALQ/USP (2019).

Segundo a Tabela 8, 0 modelo mais adequado ao retorno do preco médio
do meldo amarelo dos produtores cearenses ¢ 0o TGARCH (1,2), selecionado
através do desempenho dos critérios AIC (-2,2706) e SBC (-2,2127). Os valo-
res dos coeficientes do modelo TGARCH escolhido estd representado na
equagao seguinte:

h, = 0,0028 + 0,1545X% ; — 0,8927X% ;d,_, + 0,5122h,_, + 0,3466h,_,
(22)

No modelo TGARCH, a persisténcia de volatilidade do retorno do preco
médio do meldo, dos produtores do Baixo Jaguaribe, mostrou-se baixa, in-
dicando que um choque na volatilidade ndo demora a se dissipar no tempo.
Enquanto, no componente de reacdo, indicou-se baixa reacao a choques, de-
vido ao valor ser inferior a 0,20. Ja os componentes de assimetria captaram
efeitos negativos, indicando que os choques negativos aumentam a volati-
lidade mais que choques positivos.

CONSIDERACOES FINAIS

Com o objetivo de modelar a volatilidade das cotagdes semanais do preco
médio da caixa de 13 kg do meldo amarelo tipo 11 e 12, dos produtores do
Baixo Jaguaribe do estado do Ceara, este trabalho utilizou da estimacao de
modelos da familia ARCH (GARCH, EGARCH e TGARCH) e a realizacao
de testes estatisticos, que ddo suporte na afericao dos resultados.
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A realizacao do teste de normalidade demonstrou que a série de retornos
nao esta distribuida de maneira normal, sendo considerada assimétrica e
com uma distribuicdo que converge para uma caracteristica leptoctrtica,
enquanto os testes de raiz unitaria ADF, PP e KPSS que se identifica a esta-
cionariedade da série indicou-se que os retornos sao estaciondrios ao longo
do periodo avaliado.

O modelo ARCH apontou alta reacao a choques de volatilidade para a série
de retornos. No modelo GARCH], o retorno do componente de reacao a cho-
ques de volatilidade foi alto. Enquanto, o componente de persisténcia indi-
cou que um choque de volatilidade demora um pouco a se dissipar, resul-
tante da persisténcia ao choque.

Pelo modelo EGARCH, apresentou-se uma alta reacdo a choque de volatili-
dade, uma persisténcia de volatilidade alta e a possibilidade do efeito de
alavancagem, com a presenca de aglomeracao de volatilidade. Ja no modelo
TGARCH, o retorno apontou uma baixa reacdo a choques de volatilidade.
A persisténcia encontrada para o periodo de andlise, foi baixa, indicando
que choques sobre a volatilidade ndo leva tempo para dissipar-se. Ha um
impacto diferenciado de choques negativos e positivos na volatilidade, in-
dicando que choques negativos aumentam a volatilidade mais que choques
positivos.

Dessa forma, os retornos apresentaram choques de volatilidade altas na
maioria dos modelos estimados, com pouca demora em dissipar-se, com
possibilidade de um efeito alavancagem e que choques negativos possuem
efeitos maiores sobre a volatilidade do que choques positivos.

Os resultados ao indicarem uma maior volatilidade sugerem-se que o preco
médio da caixa de 13 kg do meldo amarelo tipo 11 e 12, dos produtores do
Baixo Jaguaribe do estado do Ceard, varia muito durante o periodo de ana-
lise. Essa variacdao aponta que o mercado do melado cearense é muito sensi-
vel as mudangas que interferem no preco do produto, como mudangas na
oferta e demanda, periodos chuvosos e comércio com o mercado internaci-
onal.

Os indicios de choques negativos serem maiores do que os positivos reve-
lam que as mudancas nos precos do melado cearense sao mais sensiveis aos
impactos negativos (como secas constantes, reducao na producao, possiveis
pragas), que definem o preco do produto do que os positivos (como au-
mento na demanda, acesso a dgua, comércio internacional).

Os limites apresentados na elaboracao deste trabalho decorreram da restri-
cdo dos dados referentes ao preco médio do meldo, tendo em vista que o
comeco da série se limita ao inicio de maio de 2001. Assim, sugere-se para
futuros estudos as estimacoes da volatilidade em diferentes periodos aos
apresentados nesta pesquisa, bem como, outras culturas agricolas e méto-
dos que apresentem resultados que possam comparar aos encontrados
neste trabalho.
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