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Resumo: Neste artigo, buscou-se estudar as transmissdes de volatilidade de pregos entre commodities
agricolas brasileiras, mais especificamente o etanol, o aclcar e a soja. Fez-se o uso de dados diarios entre
25 de janeiro de 2010 e 28 de dezembro de 2018, obtidos no CEPEA. Inicialmente, estimou-se um modelo
de vetor de correcdo de erros para filtrar as séries de sua relacdo de longo prazo e, na sequéncia,
modelar suas respectivas volatilidades sem a interferéncia do comovimento entre as médias dos precos
por meio da versdo multivariada do modelo de heterocedasticidade condicional autorregressivo
generalizado Baba-Engle-Kraft-Kroner. Os resultados sugerem que os precos do etanol, da soja e do
acucar estao relacionados a dinamica de equilibrio de longo prazo e de curto prazo, mas ndo é possivel
concluir que exista transbordamento de volatilidade entre os precos analisados. Conclui-se que a
preocupacao com o etanol como causa da instabilidade dos precos de alimentos ndo pode ser justificada
pelos resultados encontrados.

Palavras-chaves: volatilidade, Commodities, cointegracdo.

Abstract: This paper verified the price volatility transmissions among Brazilian agricultural commodities,
more specifically ethanol, sugar, and soybeans. Daily data between January 25, 2010, and December 28,
2018, from CEPEA, were used. Initially, an error correction vector model was estimated to filter the
series of their long term relationship and then model their respective volatilities without the
interference of co-movement between the averages of prices using the multivariate generalized
autoregressive conditioned heteroscedasticity Baba-Engle-Kraft-Kroner model were applied. The results
suggest that the prices of ethanol, soybeans, and sugar are both related to the long-term equilibrium
and short-term equilibrium dynamics. However, it is not able to conclude that there is volatility spillover
among the analyzed prices. Therefore, the concerning with ethanol as a source of food prices instability
is not justified according to the results.

Keywords: Volatility, Commodities, cointegration.

1- Introdugao

Nos ultimos dez anos, houve um grande aumento na produgdo e no consumo de energia
alternativa, sobretudo do etanol. Segundo informac8es da Renewable Fuels Association, a
producdo mundial do biocombustivel quase duplicou no periodo (Renewable Fuel
Association, 2009; Renewable Fuel Association, 2018). No cendario internacional, o Brasil se
destaca como uns dos maiores produtores de etanol, responsavel por cerca de 30% de toda
a produgao mundial (Renewable Fuel Association, 2018)

O aumento da producdo do etanol envolve quest8es importantes como sustentabilidade
dos biocombustiveis e também seguranca alimentar. De um lado, o crescimento € visto de
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forma favoravel, como um combustivel alternativo e menos poluente que os derivados do
petréleo. De acordo com Wang et al. (2012), o etanol de cana-de-aclcar reduz entre 40% e
62% a emissao de gases de efeito estufa em relacdo a gasolina.

Por outro lado, existe uma preocupacdo de que o crescimento da produgdo possa
ocasionar o aumento tanto dos niveis quanto da instabilidade de precos dos alimentos, o que pode
ocorrer, principalmente, pela substituicdo de culturas alimenticias por plantacdes direcionadas a
producdo de biocombustiveis - geralmente culturas forrageiras como a cana-de-agucar. Também,
em relacdo a instabilidade dos precos das commodities agricolas, as relagdes potenciais dos precgos
podem ser exacerbadas ou enfraquecidas por politicas especificas de favorecimento, como
subsidios a um setor especifico.

A volatilidade de precos também traz custos adicionais aos participantes desses
mercados e se aplica tanto a produtores quanto a consumidores. Primeiramente, os pregos
mais volateis elevam os custos para os agricultores gerenciarem os riscos de pregos, 0 que
pode alterar as decisGes entre hedge e investimento (Wu etal., 2011; Gardebroek &
Hernandez, 2013). Como muitas commodities estdo inclusas no mercado financeiro, a
instabilidade também eleva o custo de gerenciamento do risco para os investidores desse
setor.

Com relacdo aos consumidores, eles podem ter seus niveis de bem-estar alterados com
frequéncia por causa da instabilidade de precos, modificando constantemente sua cesta de
consumo. No nivel macro, Byrne et al. (2013) indicam que o aumento da variabilidade dos
precos agricolas também afeta o desenho e a efetividade das politicas de estabiliza¢cdo de
precos. Em termos gerais, essa ndo € apenas uma questao de seguranca alimentar, podendo
causar outros problemas econdmicos.

A preocupacdo sobre a volatilidade dos pregos dos alimentos acentua-se ao se observar
que, durante o recente periodo de expansdo dos biocombustiveis, também ocorreu rapido
crescimento e aumento da instabilidade de precos de algumas commodities agricolas. Porém,
a priori, ndo se pode afirmar as causas dessa variabilidade sem uma investiga¢do profunda.
Algumas evidéncias empiricas sugerem que as preocupacdes com o biodiesel como causa dos
precos altos e volateis dos alimentos sdo injustificadas (Cabrera & Schulz, 2016).

O objetivo do presente artigo foi estudar as inter-relagdes entre pregos e transmissdes
de volatilidades do etanol, do aclcar e da soja no Brasil usando dados didrios de janeiro de
2010 a dezembro de 2018. O objetivo especifico foi verificar a existéncia de transbordamentos
e como eles se comportam ao longo tempo.

A escolha das commodities agricolas nao foi ao acaso. A teoria econdmica, baseada em
fundamentos de mercado e em atividades de arbitragem, sugere que os precos do etanol, da
soja e do acucar estdo inter-relacionados (de Gorter & Just, 2007). O acgUcar e o etanol estdo
relacionados, j& que sdo produzidos a partir da mesma cultura no Brasil - a cana-de-acUcar.
Ja a soja pode ser, indiretamente, afetada pelo aumento da demanda do etanol, sobretudo
pela substituicdo de area plantada para fins alimenticios por culturas voltadas a producdo do
biocombustivel. E importante destacar que o grdo da soja é umas das principais fontes de
proteina vegetal, cada vez mais usada para alimentacao humana. Além disso e de acordo com
0s mesmos autores, o Brasil € um dos grandes produtores da soja, sendo responsavel por
aproximadamente 30% da producdo mundial. As culturas de soja e cana-de-agUcar
concorrem pelo mesmo espaco territorial no Brasil, especialmente nos estados de Mato
Grosso, Mato Grosso do Sul, Goids, Parana e Sao Paulo.

Outra contribuicdo do artigo esta relacionada ao fato de terem sido investigadas as
inter-relag6es dos precos de commodities usando também o preco da soja. Apenas um
trabalho conhecido - Zhang et al. (2009) - usou o grao.

A maioria dos estudos nessa area aborda as dependéncias entre os niveis dos precos,
porém a literatura sobre transmissdes de volatilidade ainda é escassa (Serra, 2011; Serra &
Gil, 2013). Outra contribuicdo deste artigo em relagao aos trabalhos encontrados na literatura
com aplicacdo para as commodities agricolas no Brasil é a utilizagdo de dados diarios, o que
permite captar a microestrutura do mercado de commodities (Moreira & Lemgruber, 2004).
O uso do método multivariado Baba-Engle-Kraft-Kroner (BEKK) permite estimar a versao
multivariada do modelo de heterocedasticidade condicional autorregressivo (MGARCH), a
partir dos residuos obtidos da estimativa do modelo do vetor de correcdo de erros (VECM),
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gue permite comovimentos de segunda ordem entre as séries estudadas. Os modelos GARCH
e suas varia¢des sao modelos univariados, e o carater multivariado enriquece a analise do
ponto de vista da teoria econdmica que esta preocupada com a relacdo entre variaveis
econdmicas.

Este artigo estd dividido em cinco sec¢Bes. A primeira, que é esta introducdo, traz as
motivagdes, os objetivos e as justificativas de forma resumida. A segunda parte é a revisdo de
literatura, que contextualiza o trabalho de pesquisa deste artigo e detalha as justificativas
para a sua realizagdo. A terceira parte € a metodologia, que, de forma resumida, apresenta
os modelos estimados, o método de estimacdo utilizado para cada modelo e os testes
estatisticos realizados. Na quarta parte, os resultados das estimacdes e dos testes estatisticos
realizados sdo apresentados e discutidos. A quinta parte traz as considerag8es finais sobre as
possiveis conclusdes e sugestdes para pesquisa futura.

2- Revisdo de Literatura

Estudos sobre a transmissdo da volatilidade entre os mercados de energia e agricultura
ainda sdo escassos (Serra, 2011; Gardebroek & Hernandez, 2013; Cabrera 7 Schulz, 2016).
A maioria dos estudos sobre inter-relagdes entre os biocombustiveis e os precos das
commodities agricolas refere-se ao Brasil e aos Estados Unidos - os maiores produtores de
biocombustiveis. A seguir, apresenta-se uma revisdo da recente literatura sobre o tema.

Balcombe & Rapsomanikis (2008) investigaram o ajuste ndo linear para o equilibrio de
longo prazo entre petréleo bruto, etanol e aglcar no Brasil, entre julho de 2000 e maio de
2006, utilizando técnicas bayesianas. Por fim, chegaram a conclusdo de que os pre¢os do
petréleo determinavam um equilibrio de longo prazo nos pregos do agucar e do etanol no
Brasil. Também verificaram que mudancas nos precos do acucar causaram mudancas nos
precos do etanol, mas o contrario ndo ocorreu, sugerindo, assim, uma hierarquia causal entre
0s mercados: do petréleo para aglcar e do acUcar para o etanol. Segundo os autores, o
crescimento de longo prazo esperado levava a uma expansao da demanda de energia, 0 que
sustentava os prec¢os do petréleo em niveis elevados e garantia a continuidade das rela¢des
de precos entre os mercados de energia e alimentos.

Ja Zhang et al. (2009) usaram um modelo de corre¢des vetorial (VECM) e um modelo de
heterocedasticidade condicional autorregressiva multipla (MGARCH), visando investigar as
transmissdes de volatilidade entre os mercados de etanol, milho, petréleo e soja nos Estados
Unidos, entre o periodo de marg¢o de 1987 a dezembro de 2007. Como resultado, os autores
ndo encontraram uma relagdo de longo prazo entre os precos das commodities agricolas e
dos combustiveis. E relevante pensar no fato de que um choque nos mercados dos
combustiveis pode impactar nos precos das commodities agricolas, porém ha baixa
persisténcia desse choque nos precos dos produtos agricolas no curto prazo. Segundo os
autores, mercados descentralizados e livremente operacionais atenuam a persisténcia desses
choques.

Wu et al. (2011) utilizaram um modelo MGARCH para examinar o transbordamento das
volatilidades entre os mercados de petréleo e milho nos Estados Unidos, no periodo de
janeiro de 1992 a junho de 2009. Além de encontrar evidéncias de transbordamento das
volatilidades entre os mercados, os resultados indicaram que o mercado de milho se tornou
muito mais conectado ao do petréleo ap6s a introducdo da Lei de Politica Energética de 2005.
Também verificaram que os transbordamentos de variabilidade entre os mercados eram
maiores em periodos de alta taxa de consumo de gasolina-etanol.

Para o Brasil, Serra (2011) usou o método desenvolvido por Seo (2007), um estimador de
maxima verossimilhanca do vetor de cointegracdo que estima conjuntamente o modelo de
corregao de erros (ECM) e o processo MGARCH, para avaliar a transmissao da volatilidade de
precos do etanol ao longo do tempo e também entre os mercados de agucar e petréleo, entre
julho de 2000 e novembro de 2009. Como resultado, encontrou que um aumento do prego
do petréleo levava a um novo equilibrio - caracterizado por preg¢os mais altos do etanol.
Além disso, verificou que choques positivos - no mercado do petréleo e do aglicar - causavam
um aumento da volatilidade nos precos do etanol.
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Em outro trabalho, também referente ao Brasil, Serra etal. (2011) investigaram as
transmissdes de volatilidades dos precos entre os mercados de petréleo, etanol e agucar
usando um modelo GARCH semiparamétrico, além de dados semanais, entre o periodo de
julho de 2000 a novembro de 2010. Os resultados sugerem que os precos do etanol e do
petréleo, tanto quanto os precos do acucar e do etanol, estavam relacionados por uma
paridade de equilibrio de longo prazo. As relagdes demonstram que o preco do etanol
aumentava com o preco do agucar e do petroleo. Para avaliar os efeitos de transbordamento
da volatilidade, os autores usaram um modelo BEKK. Além disso, concluiram que choques no
mercado de petréleo e no mercado de aglcar levavam a uma maior volatilidade nos precgos
do etanol. No entanto, o mercado do etanol possuia pouca capacidade de aumentar a
instabilidade nos mercados de petrdleo e agUcar. Por meio da comparagdo das variancias,
simuladas sob os modelos GARCH paramétrico e semiparamétrico, concluiu-se que os
estimadores semiparamétricos podem captar com mais precisdo o comportamento dos
precgos durante os periodos turbulentos.

Serra & Gil (2013) usaram dados mensais de janeiro de 1990 a dezembro de 2010 para
estudar a volatilidade do preco do milho nos Estados Unidos. Para tanto, os autores
estimaram um modelo MGARCH que permite, paramétrica e semiparametricamente,
variaveis exégenas. Como resultado, encontraram evidéncias de transmissao de volatilidade
entre os mercados do etanol e milho. Também verificaram que estoques de milho diminuiam
a instabilidade dos precos desse produto, enquanto instabilidade econémica levava 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 de energia, considerando um conjunto mais
amplo de variaveis explicativas, uma vez que varidveis exdgenas se mostraram importantes
nos modelos de volatilidade. Gardebroek & Hernandez (2013) usaram a abordagem MGARCH
para examinar a transmissao de volatilidade nos precgos do petréleo, etanol e milho, entre os
anos de 1997 e 2011, nos Estados Unidos. Particularmente, os autores estimaram o modelo
T-BEKK (com threshold) e um modelo dindmico de correlagdo cruzada (DCC). Os resultados
indicaram que ndo existiam transbordamentos cruzados para os retornos médios entre os
mercados de petréleo, etanol e milho. O retorno médio observado de cada commodity era
influenciado somente pelo retorno defasado do mesmo mercado, e ndo dos outros
mercados. Ainda, as commodities apresentaram efeitos de volatilidade prépria, significativa
e elevada, sendo que o etanol mostrou uma baixa persisténcia da propria volatilidade.
Os efeitos cruzados para a volatilidade se apresentaram significativos, porém com menor
magnitude do que a volatilidade prépria. Além disso, as estima¢Bes mostraram como
importantes os efeitos de transbordamento do milho para o etanol, e ndo o contrario.
Contudo, os resultados ndo forneceram evidéncias de que a instabilidade nos mercados de
energia estimulava a variabilidade de pre¢os no mercado do milho.

Cabrera & Schulz (2016) investigaram as ligagdes de curto e longo prazo entre os pregos
de combustiveis e de commodities agricolas na Alemanha, no periodo de 2003 a 2012.
As autoras usaram um novo estimador de minimos quadrados generalizados factivel,
introduzido por Herwartz & Lutkepohl (2011), que acomoda a heterocedasticidade no
procedimento de estimacdo da relacdo de cointegracao. Mais precisamente, é calculado o
VECM para filtrar os comovimentos entre as séries. As tendéncias de curto prazo, residuos do
VECM, sdo usadas para modelar as inter-relacdes de volatilidade por meio de um modelo
MGARCH. Todos os parametros, tanto do VECM e quanto do MGARCH, sdo calculados
conjuntamente por meio de estimador de minimos quadrados factiveis (FGLS). Como
resultado, encontraram que as volatilidades e as correlacdes eram altamente persistentes no
curto prazo. Verificaram que os precos se moviam juntos e preservavam um equilibrio de
longo prazo, em que os pregos do biodiesel se ajustavam aos precos do petroleo bruto e da
colza'. Também encontraram que a volatilidade do biodiesel estava apenas ligada de maneira
fraca com a volatilidade do petréleo bruto e da colza, tanto no curto como no longo prazo,
enquanto a ligagdo entre a volatilidade da colza e do petroleo estava aumentando nos ultimos

' Colza é uma planta comumente cultivada nos paises de clima temperado cuja semente é utilizada na producdo de
biodiesel.
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anos. Com base nesses resultados, concluiram que as preocupag8es com o biodiesel como
causa dos altos e volateis precos dos alimentos eram injustificadas.

Como é possivel observar, apesar de existirem alguns trabalhos sobre as transmissdes de
precos e volatilidade entre os mercados de combustiveis e alimentos para o Brasil, ndo existem
estudos sobre inter-relacdes do mercado de biocombustivel com a commodity soja. Este
trabalho tem como objetivo compreender essas inter-rela¢bes, uma vez que a cana-de-agucar
(matéria-prima para etanol e aclcar) e a soja estdo entre os principais produtos agricolas
produzidos no Brasil. Além disso, este trabalho utiliza dados diarios, ao contrario da grande
maioria dos estudos que usam dados mensais ou semanais. Trabalhos com essa
periodicidade ainda ndo foram encontrados para o mercado de commodities brasileiro.
De acordo com Moreira & Lemgruber (2004), questdes de microestrutura do mercado de
commodities podem ser mais bem captadas, tais como o ajuste do modelo e sua
previsibilidade podem ser melhorados, quando se utiliza uma menor frequéncia de dados.

3- Metodologia

Muitas séries de precos possuem duas caracteristicas importantes que devem ser
consideradas em estudos estatisticos: (i) movimentos comuns entre séries de precos ao longo
do tempo; (ii) precos altamente volateis, com a volatilidade variando com o tempo.
Considerando essas propriedades, é necessario cuidado para especificar e estimar a média e
variancia das séries.

3.1 Modelo de Correcao de Erros

Séries de pre¢os que possuem movimentos comuns ao longo do tempo sdo ditas
cointegradas. Engle & Granger (1987) introduziram o conceito para séries ndo estacionarias e
integradas de mesma ordem. Posteriormente, Campbell & Perron (1991) generalizaram a
definicdo, permitindo cointegracdo de séries com diferentes ordens. A cointegracdo de séries
temporais indica uma rela¢do de causalidade de longo prazo, mas ndo a direcdo dessa
causalidade temporal entre as séries. Tal direcdo pode ser determinada com um vetor de
corre¢do de erros (VECM), que acomoda tanto a dindmica de curto prazo como a dinamica de
equilibrio de longo prazo em sua estrutura. Formalmente, este modelo se apresenta:

Ap,=c+1Ilp,_;+T4p,_; +a, (’])

em que: 4 € um operador de primeira diferenca, tal que 4p,=p, -p,_, denota a mudanga de
precos p no periodo -7 para o periodo ¢ (variagdes de preco de curto prazo); ¢ é uma
constante; 1=qs” é a matriz de cointegracdo; « da a velocidade de ajuste com a qual os
precos retornam ao equilibrio de longo prazo; r mede as rea¢des a mudancas de precos de
curto prazo; e 4, € um termo de erro que capta potenciais efeitos da volatilidade.

3.2 O Modelo Baba-Engle-Kraft-Kroner (BEKK)

O modelo BEKK incialmente proposto por Engle & Kroner (1995) representa um extremo
na teoria de modelagem de volatilidade, no sentido de que ele se utiliza de muitos
parametros. Para uma série de tempo qualquer z de dimensdo &, 0 modelo de volatilidade
BEKK(1,1) tem a seguinte especificacdo:

2, =ApAy+Aja,_ja, 1A+ B X, B 2)

em que: x, é a matriz de covaridncias de um vetor de residuos qualquer de interesse 4,; 4, é
uma matriz triangular inferior, tal que 4,4, seja definida positiva; e 4, e B, sdo matrizes de
dimensdo kxk. Com isso, este modelo contém &°+[k(k+1)/2] pardmetros e fornece uma
matriz de volatilidade x, definida positiva para todo ¢. Outros modelos, com maior nimero
de defasagens, podem ser encontrados na literatura, porém neste trabalho se aplicou o
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modelo BEKK(1,1) para contornar o problema de dimensionalidade na estimacdo dos
parametros.
Da Equacdo 2, pode-se aplicar o fator de vetoriza¢do e obter:

vec(Z,)=(Ay ® Ay)vec(I, ) +(4, ®A1)vec(al_1a;_1)+(31 ®B;)vec(Z,_;). 3)

Tomando-se a expectativa e assumindo-se a existéncia de invertibilidade, pode-se obter
a matriz de variancia incondicional » do vetor de residuos « por meio de:

-1
vec(Z,)=(I,: — 4, ® A, - B, ® B;) " (A ® Ay )vec(Iy). (4)

Consequentemente, para que o modelo BEKK(1,1) na Equag¢do 2 possua uma matriz de
volatilidade assintética (ou incondicional), todos os autovalores da matriz 4,®4,+B,®B,
devem estar dentro do circulo unitario. Em seguida, deve-se definir ¢ —q,a, - =, como o desvio
da matriz 44, de sua matriz de covariancias condicional ,. Da Equacgdo 3, chega-se a:

vec(ala;)=(A0 ® Ay)vec(I;)+(A4,® A, + B, ®BI)vec(a,_Ia;_])+vec(§,)—(31 ® B )vec(&,_;) (5)

Conforme Tsay (2013), pode-se verificar que E[vec(s)]=0 € que E[vec]{vec(g,,j)} =0
para j>o0. Portanto, a Equacdo 5 esta na forma de um modelo VARMA(1,1) para o processo
vec(ata;). Nesse sentido, o modelo BEKK(1,1) pode ser tratado como uma generalizacdo
multivariada do modelo univariado GARCH(1,1). Como no caso univariado, & ndo forma uma
sequéncia i.i.d. de vetores aleatérios. O modelo representado na Equagdo 5 pode ser usado
para estudar a propriedades do modelo BEKK(1,1). Com isso, ele pode ser usado para
expressar a,a, COMo uma combinagéo linear de seus proprios valores defasados 4, 4, ; com
j>0. Ele pode ser utilizado também para derivar equa¢des de momentos para 0 processo
vec(ala;) (Tsay, 2013).

O modelo BEKK fornece uma estrutura geral para o uso da familia GARCH de modelos
de volatilidade multivariados. Na verdade, o modelo BEKK usufrui de algumas boas
representa¢des de modelo como nas Equagdes 3 e 5. O modelo ainda produz matrizes de
volatilidade definida positiva, porém encontra algumas dificuldades em aplicacBes reais
conforme & aumente.

Primeiramente, o0 modelo BEKK - mesmo de ordem (1,1) - possui muitos parametros.
Para k=3, a equacdo de volatilidade para um modelo BEKK(1,1) possui 24 parametros.
Consequentemente, a medida que ¥ aumenta, estimar o modelo BEKK se torna mais dificil.
Conforme argumenta Tsay (2013), as aplicacbes empiricas desse modelo tendem a mostrar
que os parametros do modelo BEKK(1,1) sdo estatisticamente insignificantes ao nivel de 5%.
Ainda, ndo existe uma rela¢do direta entre os parametros 4, e B, e os componentes da matriz
de volatilidade, isso porque a matriz de volatilidade é uma fungao ndo linear dos elementos
de 4, e B,. Além disso, nenhum método estd atualmente disponivel para se estudar as
estruturas simplificadoras embutidas no modelo BEKK.

4- Resultados e Discussao

Os dados sao de periodicidade diaria, disponibilizados pela CEPEA/ESALQ, e se referem
ao periodo de 25 de janeiro de 2010 a 28 de dezembro de 2018, totalizando 2.229 observac¢des
para realizacdo das estimacgdes. Os dados para o etanol correspondem ao Indicador Diario do
Etanol Hidratado ESALQ/BM&F Bovespa Posto Paulinia (SP). Para o agucar, os dados sdo o
Indicador Acucar Cristal CEPEA/ESALQ - Sao Paulo por saca de 50 quilos. Para a soja, os dados
sdo o Indicador Soja CEPEA/ESALQ - Parana por saca de 60 quilos. Os 15 valores faltantes
entre as trés séries ao longo do periodo estudado foram obtidos usando interporlagdo por
meio de média aritmética simples, pois houve falhas entre dois valores observados. Os dados
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foram deflacionados pelo indice Geral de Precos - Disponibilidade Interna (IGP-DI), calculado
pela Fundac¢do Getulio Vargas, o mais adequado para produtos agricolas por causa da cesta
de mercadorias usadas para o seu calculo. Como as séries sdo diarias, e o indice de precos,
mensal, utilizou-se 0 mesmo valor do indice para todos os valores de precos didrios que
ocorreram no respectivo més. Preferiu-se trabalhar com os dados diarios do que com dados
médios mensais para nao perder informa¢do das varia¢bes ocorridas dentro do més.
Por outro lado, dada a extensao do periodo analisado, optou-se por deflacionar os precos,
mesmo com a frequéncia diferente entre precos e indice de preco. De forma geral, os
trabalhos sobre analise de volatilidade de precos diarios ndo realizam o deflacionamento das
séries estudadas.

Para a visualizacao dos dados, foram plotados na Figura 1 os graficos do logaritmo da
série de precos e do logaritmo da série de pregos deflacionada. Optou-se pela apresentacao
na forma de logaritmo em razao da diferenca de escala entre o preco do etanol e os pregos
da soja e do agucar. Além disso, conforme Tsay (2012), as variaveis em logaritmo, quando
diferenciadas, ddo uma aproximacdao da taxa de crescimento, ou, no caso do mercado
financeiro, do retorno do ativo.
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Figura 1 - Logaritmo dos precos diarios e preco diario deflacionado pelo indice Geral de
Preco - Disponibilidade Interna (IGP-DI) para o etanol, o aglcar e a soja.
Fonte: elaboracdo prépria com base nos resultados da pesquisa.

A Figura 2 mostra a volatilidade medida por »? do etanol, do aclcar e da soja. Sendo i,z
uma medida classificada na literatura de financas como retorno do ativo e, em outros
trabalhos, como uma medida de volatilidade, e tendo

vi,t = Alog p;, (6)

em que p,, € o preco da commodityi, + € o periodo (dia, neste caso) € i=commodiry de
interesse, percebe-se que a volatilidade do preco do aguicar € bem mais intensa e tem maior
amplitude se comparada as volatilidades dos precos da soja e do etanol. Entretanto,
conforme Cabrera & Schulz (2016), é caracteristico das séries de precos de commodities
serem cointegradas. Assim, uma medida de volatilidade - que leve em conta essa
caracteristica dos dados - torna-se mais apropriada. Para isso, pode-se modelar a média da
série de precos por meio de um modelo de correcdo de erros (VECM) e entdo filtrar a série de
precos do comovimento de suas médias condicionais. Na sequéncia, pode-se obter medidas
de volatilidade, livres da influéncia desse comovimento, entre as médias condicionais de
precos.
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Figura 2 - Volatilidade medida pela diferenca do logaritmo do preco ao quadrado para o etanol, o
acucar e a soja.
Fonte: elaborada pelos autores com base nos resultados da pesquisa.

Na Tabela 1, apresentam-se a média, o desvio-padrao e as correlag8es do nivel de precos
do etanol, do aclcar e da soja em termos reais. O preco do etanol é negativamente
correlacionado com o preco do agucar. Isso significa que, em geral, quando o prego do etanol
esta alto, o preco do aclcar esta em baixa para uma série de precos diaria. Lembrando que,
se a série trata de um preco médio da commodity no mercado futuro, a correlagdo entre os
precos de soja e de etanol é positiva. Essa tendéncia explica os comovimentos dos pre¢os das
commodities no mercado financeiro internacional. Quanto a correlagdo negativa entre a soja
e 0 agUcar, a analise é mais indireta, em que tal correlagao, por hipotese ou pressuposicdo, €
por causa das caracteristicas especulativas inerentes do mercado financeiro.

Tabela 1 - Distribui¢do das variaveis.

Etanol Acucar JE]

Média 1668,13 80,18 77,42
Desvio-padrao 218,99 11,37 18,42
Correlagdo 1,00 -0,19 0,46
1,00 -0,29

1,00

Assimetria -0,18 -0,17 -1,02
Curtose 13,83 4,98 14,17
0(20) <0,01 <0,01 <0,01

07 (20) <0.01 <0,01 <0,01
Arch <0,01 <0,01 <0,01
Shapiro-Wilk <0,01 <0,01 <0,01

Fonte: resultados da pesquisa.

As outras estatisticas da Tabela 1 se referem a volatilidade, v,, . As trés séries apresentam
assimetria a esquerda em sua distribuicdo. As volatilidades de soja e etanol possuem elevado
grau de leptocurtose (14,17 e 13,83), enquanto o nivel de leptocurtose do agucar (4,98) é bem
inferior as outras duas commodities. Para os seguintes testes reportaram-se o valor-p. ¢(20)
e 0?(20) sdo os testes de Ljung-Box para v, e v/, respectivamente, com 20 defasagens em
ambos os testes. Conforme McLeod & Li (1983) e Tsay (2013), o teste ¢ possui hipotese nula
de auséncia de autocorrelacdo:

Ho:p1=p2=~~-=pm=0, (7)
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contra a hipétese alternativa de que pelo menos um coeficiente de autocorrelacdo é diferente
de 0:

H,:3p,#0, i=I-,m. (8)

A regra de decisdo é rejeitar a hipotese nula caso o valor-p seja inferior ao nivel de
significancia desejado. Os testes tanto para a v, quanto para »? possuem valor-p inferior a
1%, o que leva a rejeitar a hipotese nula de auséncia de autocorrelagdo para as trés séries e,
com isso, concluir que as volatilidades ndo sdo independentemente distribuidas. Arch é o
teste de efeitos ARCH de Engle (1982), que é um teste de multiplicador de Lagrange para

heterocedasticidade condicional. Esse teste é equivalente a estatistica F para testar se
a;=0,i=1.--,m, Na regressao linear

2 2 2
ai =ap+aal_ ++ aal_, & t=m+1,---,T 9

em que q4,=v, -4, OU Seja, o residuo em relacdo a média condicional; ¢, é otermodeerro; m é
o numero de defasagens incluidas no teste; e 7 é o tamanho da amostra. A série ao quadrado
«} € usada para checar a heterocedasticidade condicional, cujo teste possui a hipotese nula

Hy:o;=-=a,=0, (10)
contra a hipotese alternativa

H, :Fa,#0, i=I--,m (11)

7

A regra de decisdo é rejeitar a hipétese nula se o valor-p for menor que o nivel de
significancia desejado. Portanto, no teste de efeito ARCH, rejeitou-se a hipétese nula de
auséncia de heterocedasticidade condicional para as trés séries a um nivel de significancia de
1%. Com isso, infere-se que existe heterocedasticidade condicional nas séries estudadas.

Para testar a normalidade dos dados, realizou-se o teste Shapiro-Wilk, inicialmente
desenvolvido por Shapiro & Wilk (1965). Esse teste infere se a amostra estudada veio de uma
distribuicdo normal. Como os valores-p reportados na Tabela 1 sdo menores que o nivel de
significancia de 1%, rejeita-se a hipétese nula de que os dados foram amostrados de uma
distribuicdo normal. Até entdo, todos as estatisticas estdo em conformidade com a literatura
de volatilidade no mercado financeiro, em que os dados apresentam leptocurtose, assimetria
a esquerda, heterocedasticidade condicional e ndo normalidade em sua distribui¢do. Alguns
trabalhos recentes que identificaram essas caracteristicas sdo: Cabrera & Schulz (2016),
Freitas & Safadi (2015) e Aradjo & Montini (2015). Também, Serra & Zilberman (2013)
apresentam uma rica e detalhada revisdo de literatura sobre o assunto.

4.1 Testes de estacionariedade, raiz unitaria e cointegragao

A cointegracdo requer que as variaveis sejam estacionarias na sua primeira diferenca.
Para a verificacdo da estacionariedade das séries na primeira diferenca, realizou-se o teste
KPSS, cuja hipdtese nula é a estacionariedade da série. A Tabela 2 mostra as estatisticas do
teste KPSS para as variaveis em nivel e na primeira diferenca, considerando sem e com
tendéncia. E possivel ver nesta Tabela 2 que todas as estatisticas, independentemente da
especificacdo do modelo, sdo todas significativas em nivel a 1% e ndo significativas na
primeira diferenca a 5%. Portanto, rejeita-se a hipdtese nula de estacionariedade para todas
as varidveis em nivel e ndo se rejeita a hipdtese nula de estacionariedade para todas as
variaveis na primeira diferenca.
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Tabela 2 - Teste KPSS em nivel e na primeira diferenca para as trés variaveis.

Em nivel Primeira diferenca
Etanol Acucar Y JE] Etanol Acucar Y JE]
Com tendéncia 1,02%* 2,44%* 2,11%* 0,03 0,05 0,11
Sem tendéncia 1,12%* 2,59*%* 6,18*%* 0,07 0,11 0,23

** significativo a 1%;
Fonte: resultados da pesquisa.

Também se realizou o teste de raiz unitaria Phillips-Perron, cujos resultados estdo
presentes na Tabela 3. A diferencga desse teste em relacdo ao KPSS é que ele possui hipétese
nula de existéncia de raiz unitaria. Nesse teste, ndo se rejeitou a existéncia de raiz unitaria
nas séries em nivel a pelo menos 5% de significancia somente para aguUcar e soja. Para o caso
do etanol, ndo seria significativo somente a 1%. Apesar de ambos os testes incorporarem a
variancia de longo prazo na sua definicdo estatistica, o teste KPSS tem mostrado melhor
desempenho para as situa¢des nas quais a presenca de raiz unitaria na série testada nao é
bem clara. O teste ADF, teste de raiz unitaria com poder baixo quando comparado com o teste
KPSS, ndo conseguiu indicar estatisticamente que as trés séries estudadas tém uma raiz
unitaria. Por isso, considerou-se que as variaveis sao estaciondrias somente nas suas
primeiras diferencas com base nos resultados dos testes KPSS e Phillips-Perron. A partir disso,
prosseguiu-se para a identificacdo da cointegracdo e estimacdo do modelo de vetor de
correcao de erros (VECM).

Tabela 3 - Teste Phillips-Perron em nivel e na primeira diferenca.

. Em nivel Primeira diferenca
VELECE
Etanol -25,89 0,0210 -1225,3 0,01
Agucar -8,17 0,6539 -2011,3 0,01
Soja -7,57 0,6876 -2338,2 0,01

Fonte: resultados da pesquisa.

O teste de cointegracdo significativo, por si s6, ja seria suficiente para indicar que as
séries sdo estacionarias ou que a sua combinacdo é estaciondria, uma vez que o requisito
para a cointegracdo é que as séries sejam integradas de ordem um. Mas os trabalhos sobre
andlise de cointegracdo, na sua maioria, apresentam os testes de estacionariedade como
resultado padrdo.

4.1.1 Teste de cointegracao

Como critério para selecao da ordem de defasagem do modelo VAR, para a realizacao
do teste de cointegracdo de Johansen utilizaram-se os critérios AIC, BIC e HQ. Esses testes
reportaram como numero de defasagens 6timas 7, 4 e 7, respectivamente, e, por uma
questdo de parcimdnia, adotou-se o numero de defasagens sugerido pelo critério BIC
(4 defasagens). Como o numero 6timo de defasagens do modelo VAR é 4, para o teste de
cointegracdo deve-se usar 3 defasagens. Realizaram-se os testes traco e autovalor maximo
de Johansen. O teste do trago de Johansen possui hipétese nula de auséncia de cointegracdo,
contra uma hipdtese alternativa de cointegragao entre as varidveis. O teste do traco verifica
se o0 posto (rank) da matriz de cointegracao II = af’ é igual a 0. A hipbtese alternativa é a de
que o<rank(1)<n € n € 0 NUMero maximo possivel de vetores de cointegragdo. Se for rejeitada
a hipétese nula de que o posto da matriz 7 seja O, realiza-se o teste novamente com a
hipdtese nula de que o posto seja 1, e assim sucessivamente, até que nao haja rejeicdo da
hipo6tese nula. O posto da matriz 17 é definido logo quando ndo se rejeitar a hipétese nula do
teste. O numero de vetores de cointegracao é igual ao posto da matriz 7.
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Na Tabela 4 apresentam-se os resultados do teste traco de Johansen para as variaveis
estudadas, precos de etanol, agucar e soja.

Tabela 4 - Teste do trago de Johansen.

Ho Ha Valor calculado Valor critico a 5%
r=0 r>0 45,59 31,52

r<i r>1 17,45 17,95
r<2 r>2 5,40 8,18

Fonte: resultados da pesquisa.

Somente a hipo6tese nula de auséncia de relagdo de cointegracdo é rejeitada com 5% de
significancia. Portanto, o teste traco indica que as variaveis sao cointegradas e existe somente
uma relacao de cointegra¢do entre as trés variaveis estudadas.

Os resultados do teste do autovalor maximo sdo apresentados na Tabela 5. O teste do
autovalor maximo é calculado com base nas raizes caracteristicas ou autovalores obtidos com
base na matriz de cointegracao. As hipdteses nulas e alternativas sdo as mesmas do teste
traco. O teste do autovalor maximo também soé rejeita a hip6tese nula de auséncia de relagdo
de cointegra¢do com 5% de significancia. Dessa forma, o teste do autovalor maximo também
indica a existéncia de uma rela¢do de cointegragao entre as trés varidveis estudadas.

Tabela 5 - Teste do autovalor maximo de Johansen.

Ho Ha Valor calculado Valor critico a 5%
r=0 r>0 28,14 21,07

r<i r>1 12,05 14,90
r<2 r>2 5,40 8,18

Fonte: resultados da pesquisa.
Logo, existe uma Unica relagdo de cointegracdo dada por:
0,4028 p? + Ipf —1,2991p? =0, (12)

em que p¢, p¢ e p’ sdo os precos do etanol, aclcar e soja, respectivamente. Agora, dado o

vetor de cointegracdo, € possivel estimar o modelo VECM para se obter a volatilidade livre do
comovimento entre as médias dos precos.

4.2 Estimacdo do modelo de vetor de correcdo de erros

Estimou-se um modelo de vetor de corre¢do de erros a partir do vetor de cointegracdo
encontrado anteriormente. Tanto a relagdo de longo prazo quanto a dinamica de curto prazo
sdo capturadas por esse modelo. A equacgdo de regressdo na forma matricial generalizada é

. P m k. .
Al =al B p + X ST Apli+a, (13)
j=li=1

em que j é 1 para etanol, 2 para agucar e 3 para soja, sendo m igual a 3; i € o nimero de
defasagens, sendo k igual a 3, o nUmero maximo de defasagens; t é numero de observacdo,
t=1,..,nk-1, p é opreco; «/p/" =11/ é a matriz de cointegracdo; r/ é o parametro associado
ao preco em primeira diferenca do j-ésimo produto e da i-ésima defasagem; e a: é um termo
estocastico.
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Depois de estimadas as equac¢des do modelo de corre¢do de erros completa com base
em (13), realiza-se o que se chama de refinamento (Tsay, 2013). O refinamento nada mais é
do que remover os coeficientes ndo significativos a 5% que define um modelo parcimonioso
e que é estimado para obter os residuos a serem utilizados para a estimag¢do do modelo BEKK.
Assim sendo, o modelo parcimonioso ficou (erro-padrdo entre parénteses):

ApS =—0,017pTp,_, +0, 392Apt | +0,720 Ap® | +0, 244Apt ,+
(0.004) (0.021) (0.381) (0.022)

14a

1,000 Ap;_, — 0,641 Ap?_5 +0,046 ApS_5 + 1,173 Ap;_, (143)
(0,498) (0,382) (0,021) (0,498)
Ap® =— 0,005 $*Tp,_; —0,0016 ApS_, +0,179 Ap>_; +0,001ApS_, +0,045Ap® , (14b)

(oo 2) (0,001) (0 021) (o 001) (o 021)
ApS =— 0,188 Ap{_; + 0,002 Ap?_, +0,187 Ap_, + 0,002 Ap§_, +

(0,0152) (0,0008) (0,021) (0,0009) (140)

d

0,002 Ap{_, +0,176 ApS_, +0,0009 ApS_5 +0,257 ApS_5
(0,0009) (0,020) (0,0008) (0,020)

em que /;’Tpt_1 é arelagdo de cointegra¢do estimada na Equacgdo 12. Dado que os pre¢os sao
diarios, o conjunto de Equacg8es 14a, 14b e 14c representa as mudancas percentuais de um
dia para o outro. Com rela¢do ao etanol na equagdo 14a, a relagdo de longo prazo entre as
variaveis impacta negativamente no retorno do ativo (Apf). O retorno do etanol sofre
impactos positivos em todos os seus componentes autorregressivos. Em rela¢do ao acucar, o
retorno sobre o etanol tem impacto negativo tanto no componente autorregressivo de
primeira ordem como no componente de terceira ordem. Ja o retorno da soja sobre o etanol
foi negativo no componente autorregressivo de segunda ordem e positivo no componente
autorregressivo de terceira ordem. Em termos de magnitude, o efeito total da soja sobre o
retorno do etanol é ligeiramente positivo por causa dos efeitos negativos e positivos
observados.

O retorno do agucar, observado na Equag¢ao 14b, também sofre impacto negativo dos
comovimentos nas médias dos precos, assim como o retorno do etanol. Agora com relagdo a
seus componentes autorregressivos, eles impactam em seu retorno de forma positiva, ja que
os coeficientes associados aos seus componentes autorregressivos de primeira e segunda
ordem sdo positivos. O etanol impacta no retorno do acUcar de forma negativa nos
componentes autorregressivos de primeira ordem e positiva no de segunda ordem, sendo
que o efeito total é ligeiramente negativo, fato que corrobora a relacdo direta de oferta entre
os dois produtos. Para o aglcar, destaca-se ainda uma auséncia de efeito significativo da soja
em qualquer um dos componentes autorregressivos.

Por fim, o retorno da soja observada na Equac¢do 14c ndo teve o impacto significativo dos
comovimentos nas médias dos precos, mas possui um forte impacto positivo em seus
componentes autorregressivos. O acUcar tem um impacto negativo no retorno da soja.
Em relacdo ao etanol, o retorno da soja sofre um impacto positivo por meio do componente
autorregressivo do etanol de primeira e segunda ordem e um impacto negativo por meio do
componente autorregressivo de terceira ordem, mas se observa pela magnitude dos valores
que o impacto do etanol nos retornos da soja é fraco.

Na Figura 3 estdo plotados os residuos do modelo VECM estimado com refinamento.
Visualmente fica perceptivel a heterocedasticidade condicional dos termos de erro, porém
testes estatisticos para detectar a heterocedasticidade condicional ainda sdo necessarios.
Os testes escolhidos foram os de Portmanteau e os fundamentados no posto.
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Figura 3 - Residuos das estimag¢des do modelo de correcdo de erros (VECM).
Fonte: elaborada pelos autores com base nos resultados da pesquisa.

Como consta na Tabela 6, os trés primeiros testes se referem ao teste de Portmanteau
(0i(m)) e suas extensBes, a versao ajustada para a média (0"(m)), a vers&o robusta com
truncamento de cauda superior de 5% (Q,f(m)) e o teste de posto (g (m)). Para mais detalhes
sobre esses testes, Tsay (2013) fornece um excelente ponto de partida.

Tabela 6 - Testes de heterocedasticidade condicional.

Teste 965,73 274,09 663,85 317,02
Valor-p <0,01 <0,01 <0,01 <0,01

Fonte: resultados da pesquisa.

Todos os testes rejeitaram a hipdtese nula de auséncia de heterocedasticidade
condicional a um nivel de significancia inferior a 1%, o que ja era esperado, visto que se
observou na Figura 3 que os dados sugerem a ocorréncia de heterocedasticidade condicional.
Tais dados, por se tratarem de séries financeiras, geralmente possuem esse comportamento.
Uma vez que foi identificada a heterocedasticidade condicional para a série de dados, pode-
se modelar esse fendmeno.

4.3 Estimagao do modelo BEKK
Na secdo anterior, realizou-se a estima¢do do modelo de vetor de correcdo de erros,

visando a obtenc¢do do residuo livre do comovimento entre as médias. Porém, ao usar
4 defasagens para o modelo VAR e, consequentemente, 3 defasagens para o modelo VEC, os
residuos do modelo VEC ainda apresentaram uma correlacdo. O método de estimagdo BEKK,
proposto por Engle & Kroner (1995), sup8e que os dados sejam ndo correlacionados, e isso
nao ocorreu apos a estimacao do modelo VEC. Portanto, realizou-se o mesmo procedimento
anterior, mas escolhendo diferentes defasagens para o modelo VAR - necessario ao teste de
cointegrac¢do. Constatou-se que, usando o numero maximo de defasagens (7) - indicado pelo
critério AIC -, os residuos do modelo VEC, estimado posteriormente, ndo apresentam
correlacdo serial até a 20° defasagem. Portanto, o modelo BEKK foi estimado usando os
residuos do modelo VEC com 6 defasagens.

Com esse novo numero de defasagens escolhido, assim como no caso anterior, identificou-se
um Unico vetor de cointegracgdo (1,478; 1; -5,104). Para sintetizar as correla¢Ses dos residuos do
modelo VEC(7), apresentaram-se na Figura 4 os valores-p do teste de Ljung-Box, realizado para
esses residuos. Como é possivel observar, todas os valores-p sdo maiores que 5% (linha
tracejada). Portanto, para essas defasagens, ndo se rejeita a hipotese nula de auséncia de
autocorrelagao e correlagao entre as variaveis. Uma vez identificado que os residuos ndo sao
correlacionados, como imp&e o modelo BEKK, é possivel seguir adiante nas estimacges.
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Valores-p do teste de Ljung-Box
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Figura 4 - Plotagem dos valores-p das defasagens do teste multivariado de correlacdo Ljung-Box.

Os resultados da estima¢do do modelo BEKK por meio do método da quase maxima
verossimilhanca, basicamente a média 2, os coeficientes de 4,, 4, e B,, sdo apresentados na
Tabela 7. Os trés asteriscos foram usados para indicar que o coeficiente é significativo a
menos de 1%. Como é possivel verificar na Tabela 7, poucos coeficientes estimados do
modelo BEKK para os precos de etanol, aclcar e soja foram significativos a 5%, o que, de
acordo com Tsay (2013), tende a ser uma caracteristica desse modelo. Esse fato leva a concluir
que volatilidades passadas tém grande impacto em sua prépria volatilidade corrente pelo
menos para agucar e soja, bem como auséncia de impactos nas volatilidades cruzadas dos
precos das outras commodities. Os coeficientes significativos foram a menos de 1%.
O componente previsivel, representada pela média 4, ndo foi significativo para qualquer uma
das trés variaveis a 5%, ou seja, a componente previsivel representada pelas médias da
volatilidade dos precos é estatisticamente igual a 0.

Os resultados da Tabela 7 mostram que, quanto ao impacto médio da volatilidade, dada
pela matriz de covariadncia incondicional 4, triangular inferior, o efeito significativo foi do
acucar para o préprio acucar e da soja para a prépria soja. Os impactos cruzados nao foram
ndo significativos. O resultado do etanol para o préprio etanol ndo foi o esperado, pois, além
de resultar em um valor muito alto em compara¢do com os demais resultados, ndo foi
significativo nem a 10%.

Os efeitos ARCH sdo verificados por meio dos valores estimados na matriz 4,, que
também sdo apresentados na Tabela 7. As trés commodities sofrem influéncias de suas
préprias inovacbes, e nenhum efeito cruzado foi significativo. Interessante verificar que os
efeitos proprios foram altamente significativos.

Tabela 7 - Estimag¢do das médias z e elementos das matrizes 4,, 4, e B, do modelo BEKK(1,1) para
etanol, aclcar e soja.

Etanol Acucar JE]
Média # -0,0934 0,0009 0,0009
Etanol 12,0034 - -
4 Aclicar 0,4990 0,1434* -
Soja 0,0263 0,0080 0,1013*
Etanol 0,4875* -0,2760 -0,0447
4 Aclicar 0,0008 0,1640%* 0,0068
Soja 0,0008 0,0172 0,3309*
Etanol 0,1340* 0,0375 0,1252
B Aclicar -0,0014 0,9650%* -0,0049
Soja -0,0026 -0,0015 0,9232*

* - significativo a menos de 1%.
Fonte: resultados da pesquisa.
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Os efeitos GARCH, componentes autorregressivos da matriz de covariancias z,
verificados por meio dos valores estimados na matriz B,, sdo apresentados na Tabela 7.
Observa-se que somente os efeitos GARCH proprios das commodities foram altamente
significativos.

O modelo BEKK estimado sugere que as trés commodities, etanol, acicar e soja sobre
efeitos de suas proprias inovac¢fes volatilidades defasadas e nenhum efeito cruzado, nao
foram significativas nem mesmo a 10%, ou seja, ndo ha condi¢des de afirmar que existe um
transbordamento de volatilidade entre as commodities aglcar, etanol e soja. Portanto,
também ndo é possivel dizer, com base nos resultados obtidos da estimag¢do do modelo BEKK,
que existe um efeito cruzado entre a volatilidade da soja em relacdo ao aglcar e ao etanol, e
vice-versa, pelo fato de as culturas da soja e da cana-de-aglcar competirem pelas mesmas
areas agricolas no Brasil. E bem provével que exista uma competicdo pelas mesmas &reas de
producdo por varias outras culturas como algoddo, laranja e milho, que também sao
commodities agricolas.

O uso dos dados diarios ndo permitiu que as estimativas do modelo BEKK
apresentassem algum detalhe adicional que normalmente se perde ao calcular a média
semanal ou a média mensal.

5- Consideragdes Finais

Neste artigo, avaliaram-se os transbordamentos de volatilidade no mercado de
commodities agricolas no Brasil utilizando um modelo multivariado GARCH, mais
especificamente o modelo Baba-Engle-Kraft-Kroner (BEKK). Usaram-se dados diarios de
janeiro de 2010 a dezembro de 2018 do etanol, do aglcar e da soja. Inicialmente, estimou-se
um modelo de vetor de correcdo de erros para filtrar as séries de sua relacdo de longo prazo
e, na sequéncia, modelar suas respectivas volatilidades sem a interferéncia do comovimento
entre as médias dos precos.

Os resultados sugerem que os pre¢os do etanol, da soja e do acgucar estdo relacionados
tanto pela dinamica de equilibrio de longo prazo quanto de curto prazo. Além disso, o efeito
cruzado que permitiria afirmar a existéncia de transbordamento de volatilidade entre as
commodities estudadas nao foi significativo nos resultados obtidos da estima¢do do modelo
BEKK. Mas resultados da estimag¢do com dados didrios mostrou que as commodities agricolas
etanol, aclicar e soja sofrem influéncia de forma altamente significativa apenas de suas
préprias inovagdes e volatilidades.

Diferentemente de Serra (2011), Cabrera & Schulz (2016) e Gardebroek & Hernandez
(2013), ndo houve evidéncias significativas de transbordamento de volatilidades dos
mercados do etanol para os mercados de alimentos, neste caso a soja e o acucar.
Uma possivel explicagdo é que a cultura de cana-de-aclcar pode competir por areas agricolas
ndo somente com a cultura da soja, mas também com outras culturas como milho, algodao e
laranja. Conclui-se que a preocupac¢do com o etanol como causa da instabilidade dos precos
de alimentos ndo pode ser justificada pelos resultados encontrados.

O uso de dados diarios ndo melhorou a captacao dos detalhes e das informacdes que
sdo perdidas no célculo da média semanal e da média mensal, que sdo as frequéncias
utilizadas nos trabalhos apresentados na revisdo de literatura.

Para pesquisas futuras, sugere-se usar o modelo Herwartz & Lutkepohl (2011) para
medir as inter-relagdes dos precos entre as commodities. O procedimento acomoda a
heterocedasticidade na estimacao da relagdo de cointegracdo, o que pode levar a um ganho
de eficiéncia nas estimacbes. Outro modelo a ser estimado é o modelo DCC, que seria o
reciproco do modelo BEKK. O modelo BEKK sofre com o problema de dimensionalidade, pois
estima muitos parametros, e um modelo com mais de trés varidveis se torna complexo (Tsay,
2013). Entretanto, o modelo DCC supde que variaveis diferentes causem o mesmo efeito nas
volatilidades, o que reduz consideravelmente o nimero de parametros a serem estimados.
Mas, empiricamente, esse modelo tende a ndo apresentar resultados significativos (Tsay,
2013).
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