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RESUMO

Em um ambiente de incertezas e elevada volatilidesdestornos dos ativos se apresentam
menos propicios a investimentos. As preferénciagetatdo aos riscos Sao expressas com
base nos valores esperados das possibilidades\desga perdas, sendo que o valor esperado
mais elevado € sempre preferivel ao valor espearai® baixo. Este artigo discute a dinamica
da volatilidade no mercado de futuros do cacaudcotea Bolsa de Nova lorque (CSCE). Se
estimou o modelo GARCH no qual o coeficienfe indica a persisténcia da volatilidade

mostrando que o0s retornos do cacau sao sensigeiglguer turbuléncia no mercado. Dessa
forma a volatilidade nos retornos do cacau se aptas de forma agrupada onde um andncio
antecipado de boas noticias no mercado como o @ardendemanda por cacau promove
grandes retornos positivos, portanto os investgl@e sentem a vontade para negociar
contratos de cacau, uma vez que a volatilidade doccado diminuiu naquele instante
demonstrando, também que o investidor toma a @ositersa ao risco. Pode-se concluir que
0s retornos do cacau ndo apresentam a causa seautalassimetria da volatilidade, ou seja,
o efeito alavancagem.

PALAVRAS-CHAVE: volatilidade, retorno do cacau, as&o ao risco, persisténcia da
volatilidade.

ABSTRACT

In an environment of uncertainty and high volatilésset returns appear less conducive to
investment. Preferences regarding the risks areeegpd based on the expected values of the
potential gains and losses, where the highest éeghem@lue is always preferable to lower
expected value. This article discusses the dynaofitse volatility in the futures market of
cocoa listed on New York Stock Exchange (CSCE). @stanated GARCH model, where the
coefficient S indicates the persistence of volatility showingttlthe cocoa returns are

sensitive to any market turbulence. Thus the Mdiatin the cocoa returns are present in
grouped form where a premature announcement of gead in the market as an increased
demand for cocoa promotes large positive returherefore, the investors feel free to
negotiate cocoa contracts, since market volatdiéggreased at that moment demonstrating
also that the investor is risk averse. It can hecha@ed that cocoa returns do not exhibit the
secondary cause of asymmetric volatility, or theestage effect.
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1 INTRODUCAO

A modelizacdo e a previsdo da volatilidade tém sido dos objetos recentes de
investigacdo tedrica e empirica na area dos imaestos financeiros ermommoditiesnos
mercados de futuros. InUmeros trabalhos realizadsta area demonstraram o interesse de se
estudar a dinamica da volatilidade e a sua infli@na composi¢do dos riscos financeiros
inerentes aos investimentos em contratos de futBiasvolatilidade entende-se a situacdo em
que o retorno de uma determinada aplicacéo osgiafisativamente em um determinado
periodo de tempo.

O conceito de volatilidade é referente as granblgsaicbes de precos de um ativo no
mercado de futuros, que mede a incerteza dos iduest quanto aos retornos
proporcionados pelos mesmos. A volatilidade dagmet de precos de um ativa(nmodity
trabalha no sentido da passagem do tempo. Quanior rnaa volatilidade, maior a
probabilidade da&ommodityndo influir retorno aos seus investidores. Issajpera maior
volatilidade também aumenta o intervalo de variapégsivel para o preco do ativo
(commodity. Assim, quanto maior a volatilidade, maior a @obdade dos retornos dos
ativos serem diferentes do esperado pelo inves{BOtUZA, 1996). Em funcdo da grande
importancia da volatilidade nos mercados de futysesa a medicdo de riscos de um
determinado ativo, este trabalho se propde a analislinamica da volatilidade nos retornos
de preco do cacau no mercado de futuros de NowgudofCoffee, Sugar, Cocoa and
Exchange CSCE), no periodo de 03.01.1989 a 30.12.2005.

No final da Ultima década, a area de andlise eedengiamento de riscos transformou-
se em um foco de preocupacao dos agentes regudaglal@s instituicées financeiras, onde a
capacidade de definir o que podera acontecer mioof@t de optar entre varias alternativas €
central na sociedade contemporanea. Desta formag@stes econémicos que atuam nos
mercados de futuros e financeiros buscam a maxongreensdo dos riscos a que estao
sujeitos a fim de tomar as decisdes mais corretassiyeis, em relacdo aos seus
investimentos, tomando posi¢cdes aversas aos riggosmercados de futuros, os agentes
econdmicos, tais comtwedgers especuladores, produtores e industrias, firmaas posicoes
no mercado (compra e venda), para realizarem investos a curto e longo prazo,
escolhendo entre uma cesta de ativosnfnoditiesmoedas, taxas de juros etc.), 0 que possa
gerar mais retornos e menos riscos, se, logicaneentesstidor for averso ao risco.

Desta forma, esses agentes econOmicos realizam #&estimentos, né&o
aleatoriamente, sem quaisquer precaucoes em redasadetornos dos ativos. Contudo, antes
da realizacao dos investimentos, esses agente8reimms estudam a possibilidade de ganhos
e perdas do ativo, para em seguida formular as estagtégias e posicdes no mercado de
futuros. Ressalta-se, neste ponto, a questdo demado, que provavelmente tera alguma
influéncia na formulacdo de estratégias de negaciage contratos futuros. Sendo a
informacéo, talvez, um processo importante na fQadoados precos futuros de um ativo,
guando os agentes econdmicos formulam suas essatigcompra e venda nos mercados de
futuros esta se coloca como o ponto-chave nas@scte investimentos.

N&o obstante, a questdo da informacédo em mercadhgludos, possivelmente, ndo se
constitui de forma eficiente, de modo que os indests (agentes econdmicos) saibam o
comportamento do mercado, a tendéncia dos precesatios (mercados a vista ou de
futuros), o comportamento dos outros agentes paatites do mesmo mercado, e outros de



mercados diferentes. Portanto, neste cenario @et@ras, talvez a questdo da assimetria de
informacéo esteja influenciando a volatilidade reisrnos dos precos do ativo investido.

A assimetria de informacdo pode, talvez, divergicramportamento dos agentes
econdmicos em relagdo a sua tomada de decisdovestiinem um determinado ativo. As
informacdes que esses agentes adquirem se desemvatvavés daquelas que eles mesmos
sabem, ou aquelas divulgadas em jornais, inteongtelos mercados futuros em questao.

Se a atitude do investidor mediante as divergérigasformacdes for aversa ao risco,
talvez ele realize suas estratégias de investimeamoativos que lhe proporcione mais retorno
com menos riscos. Com este proposito, diversaisuigées financeiras procuram formular as
estratégias de investimentos dos seus clienteguamdo mensurar, empiricamente, a
volatilidade nos retornos dos ativos, uma vez gatg possivelmente, seja influenciada pelas
constantes informacdes que chegam ao mercado ardoi ou ndo o0s riscos de
investimentos, 0 que corresponde ao agrupamentoldalidade.

Neste sentido, um importante questionamento cotesutia a problematica deste
trabalho: Até que ponto a volatilidade do precocdoau afeta as decisGes de investimentos
dos agentes averso aos riscos no mercado de fuleifdeva lorque (CSCE)?

Pretende-se, com este estudo através da aplicacémdelo GARCH e suas variantes
(modelos EGARCH e TARCH), analisar a dindmica dé&atimade na série histérica de
precos do cacau negociados na Bolsa de Nova IQ@QBEE) enfatizando as causas e as
consequéncias da mesma, para a formagcdo de precosertado de futuros do cacau.
Espera-se, com este trabalho, contribuir, tambéra padebate acerca da volatilidade de
precos dos ativos em mercado de futuros, ao propar analise centrada nos riscos deste
investimento, cujos retornos sao caracterizados @b grau de incerteza que influencia o
comportamento do investidor em relacdo ao ativogemstao, sendo, talvez, a sua posicéo
neste mercado aversa ao risco.

Este trabalho esta organizado em quatro capitléss desta introdugdo. O segundo
capitulo corresponde ao marco tedrico que retrata untroducdo ao mercado de futuros,
enfatizando os agentes participantes, contratasosie formacao de precos futuros. Também
este capitulo discorrerd os fundamentos de riscetomos, a teoria da aversdo ao risco que
sera desenvolvida de acordo com a diversificacadumcao utilidade e a volatilidade e sua
influéncia na formacédo de pregos dos ativos. Ceberccapitulo é o instrumental analitico
sobre os modelos GARCH. O quarto capitulo descaemeetodologia usada neste trabalho,
como a fonte de dados e a analise preliminar ddesda o quinto capitulo retrata a discussao
dos resultados.

2 MARCO TEORICO
2.1 MERCADO DE FUTUROS

O mercado de futuros tem sua histéria diretamemnteulada a necessidade de
administragcao do risco de alteragcdes nos precoatdas, originalmenteommoditiee, mais
recentemente, também ativos financeiros. A buscappatecdo aos precos agricolas era
grande desde os tempos medievais, tendo-se notleiague a realizacdo de acordos
contratuais entre individuos para pagamento e gatnema data futura ja era significativa
nas feiras medievais da Europa do século Kiitretanto, o Mercado de Futuros organizado
s teve inicio em 1848, quando foi criadahlacago Board of Tradenegociando contratos de
milho. Até o principio da década de 1970, os nedcom mercadorias representavam a
quase totalidade dos negdcios realizados em meychedfuturos organizados (CRUZ, 2005).

Neste sentido, Hull (1996) conceitua Mercado deifeistcomo o lugar onde se negocia
contratos de entrega ou recebimento futuro de posdpor um preco estabelecido. Esse
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acerto de precos comum pode remover a incertezesgeito do preco futuro de uma
commoditytanto do ponto de vista do produtor que buscaateger das quedas nos pregos
de seus produtos, quanto do ponto de vista do $gsader agricola que busca se proteger de
possiveis elevacdes de precos futuros.

Os agentes econémicos usam o mercado de futurgsmaliversificar o seu portfolio
de ativos ou mesmo para negociar em um ativo ¢sgo de rentabilidade se mostra abaixo
das expectativas de ganhos futuros, expondo-sgsaos. No entanto, 0 comportamento dos
agentes participantes do mercado de futuros seedifsn dos outros, haja vista que o0s
mesmos formalizam suas estratégias de ganhos tabitetade de acordo com a expectativa
de precos a futuro do ativo que se esta negociando.

Isto, por sua vez, implica na assimetria de infg@ea em mercados de futuros, onde
uma queda de precos é uma ma noticia para os ithwest, a0 passo que um aumento de
precos € uma boa noticia, quando se associa aestimentos financeiros. Porém, o oposto
ocorre nos mercados ecommoditiesonde as quedas de precos sdo boas noticias,némqua
0S aumentos de precos sao mas noticiais, istca@dquos agentes econdmicos no mercado de
futuros sdo, simultaneamente, processador agrieofmodutor agricola (ALEXANDER,
2005).

A entrada e saida de informac¢des em mercado defutwiginam a volatilidade nos
retornos dos ativos negociados, 0 que por suadeezonstra o ambiente de incerteza no quais
os investidores estao investindo. Segundo Cruz5(2@0guns especialistas chegam a afirmar
que nos mercados de futuros sé se negocia uma Kn@azadoria, o risco, e dai decorrer o
fato de que, quem procura uma bolsa de futurosrgst@ssado em comprar ou vender riscos.
E neste sentido, que os contratos de futuros séaraos como veiculo para a transferéncia
de riscos: de alguém interessado em se livrarsto fpara alguém interessado em especular
com esse risco.

2.2 AGENTES PARTICIPANTES DO MERCADO DE FUTUROS

O mercado de futuros de qualquer ativo é composip ggentes econdmicos
participantes que buscam a concretizacdo de obgetliferenciados que maximizem 0s seus
retornos de investimento. Dentre 0s agentes ec@odmue participam deste mercado tém-se
os hedgers especuladores, produtores e industrias do s€maz (2005) e Hull (1996)
discorrem sobre dsedgersdizendo que eles sdo agentes participantes dadeede futuros
que o utilizam para reduzir determinado risco quespm enfrentar no futuro.

Para eliminar esses riscos no futuro, hesigersque sao formados por produtores,
traders processadores, distribuidores, exportadores, riagares e industrias, assumem a
estratégia ddedgecom contratos futuros que consiste em se tomarpgsigao vendida no
mercado futuro e comprada no mercado fisloedgede venda), ou vice-versagdgede
compra), de tal forma que, como os precos a vifiitueo tendem a variar no mesmo sentido,
havera, ganhos em um mercado e perda em outro.estdqurelevante para quem faz um
hedgeé se o ganho em um mercado compensara a perdatem o

Cruz (2005) e Lamounier (2001) enfatizam que hadger,vendedor de contratos de
futuros, é aquele que, geralmente, detém o prdikitm como, por exemplo, os produtores
rurais, e que dessa maneira procura através deest®tos se assegurarem contra uma
eventual baixa de precos em uma data especifi¢atim@ (como a data da comercializagédo
da safra agricola). Esta posicdo ocupada no mekati@mada dshort ou vendida que se
contrapbe a ocupada por um processador agricoleack®u, por exemplo, que busca se
proteger de uma eventual alta nos precos dos m®dyie ira receber. Esta posicdo no
mercado se chama posi¢cao compradori@ogl



Outro participante do mercado de futuros é o edpeou Bodie (2000) analisa que, se
um especulador usa um contrato de futuros pararsefibiar das movimentagdes nos pregos
futuros, outro investidor buscara protecdo consssag movimentacdes de precos. Porém, se
um especulador acreditar que os precos irdo slbs,tomardo uma posicdo comprada para
os lucros esperados. Caso contrario, eles exptoasdjuedas de preco esperado, adotando
uma posicéo vendida.

Lamounier (2001) enfatiza que a finalidade dos ptaets agricolas individuais em
negociar contratos de futuros consiste no planajtorge longo prazo dos seus negdcios e na
determinacao e controle dos riscos inerentes athidade, e, também na melhor alocacao
das suas propriedades e recursos produtivos, ay rs&jselecdo do qué, quando e como
produzir.

A interacdo desses agentes econdémicos no mercafimudes é valida quando ambos
assumem um compromisso de compra ou venda de uemmileddo ativo numa data
especifica no futuro, por um preco previamentebestgido, ou seja, quando negociam
precos firmando, assim, um contrato futuro.

2.3 CONTRATOS DE FUTUROS E FORMACAO DE PRECOS FUTRR

Bodie (2000) conceitua contrato futuro como um do@ntre duas partes para permutar
ativos ou servicos em uma época especificada moof@ a um preco acordado na época do
contrato, ou seja, o preco de futuros. Nesses atostra negociacdo se da de forma
convencional, onde uma parte concorda em forneter aommodityou titulo em alguma
época no futuro, em troca do acordo da outra gant@agar um preco combinado na ocasiao
do fornecimento, logo o primeiro é o vendedor datreto de futuros, e o Ultimo o
comprador.

A negociacdo em contratos de futuros se da por meioAmara de compensacddes
onde um investidor entra em contato com um corgoa estabelecer uma posicéo de futuros
e a empresa de corretagem envia o pedido para aciaate da empresa no pregao dos
futuros. Sendo assim, 0s negociantes usam a veinais Com as maos para expressar 0s seus
desejos de comprar e vender (BODIE, 2000).

Os precos negociados em mercado de futuros de temdeado ativo séo formados
pela interacdo entre a oferta e a demanda porndesato papel no mercado. Assim, se
houver mais investidores interessados em compradeterminado ativo a futuro para um
especifico vencimento do que investidor que queivandé-lo, o ativo naturalmente obtera
uma elevacgéo no seu preco, pois o0s investidoragiestispostos a pagar mais para obterem o
ativo e vice-versa.

A formacéo de pregos de futuros pode ser consideracontexto de uma aposta, onde
diversos participantes no mercado de futuros espe@e o retorno dos precos dos ativos
negociados seja numa data futura, maior do quelesjpeevistos por eles. No entanto, a
previsao de precos futuros implica riscos nos ne®rdos ativos, 0 que pode causar perdas
para o participante do mercado.

Neste ambiente de incerteza, os investidores tntse beneficiar com a volatilidade,
ou riscos, que os retornos dos ativos negociadivenéam neste mercado. Outro fator que
influencia a formacéo de precos de futuros saofasmacdes que chegam aos mercados. Se
estas forem benéficas ao mercado, os precos fuserdsrmardo com baixos riscos (baixa
volatilidade), caso contrario, os participantes dh®rcado terdo que enfrentar altas
volatilidades, o que implica em riscos acentuadssratornos do ativo negociado.

! Entende-se por camara de compensacéo uma agésoiagla a uma bolsa que garante todas as neges;iago
assegurando ainda a entrega dos contratos e/@uligsidacao financeira. A cAmara de compensagéa-tse o
comprador para todos os vendedores e o vendedotqubos os compradores.
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2.4 FUNDAMENTOS DE RISCOS E RETORNOS

Em um ambiente de incertezas e elevadas volatdglads retornos de um determinado
ativo, os participantes do mercado devem prevésoo ique Se insere nos retornos, uma vez
que ha uma relagdo entre o retorno e o risco. Diestaa, se desenvolve a atitude do
participante do mercado em relacdo aos seus imesstibs futuros, pois, a escolha pelo
melhor ativo dentre todos outros eficientes depende sua atitude com relagdo ao risco. Ora
se “um investidor for muito avesso a tomada devsisprovavelmente ele seja mais propenso
a escolher portfélio de retornos e risco mais baexo vez de portfélio de retorno e risco mais
elevados” (ALEXANDER, 2005, p.211).

As preferéncias em relacdo ao risco podem ser ssgseracionalmente, se 0s
tomadores de decisGes aceitarem algumas regrasrebmes de comportamento que, para a
maioria deles, sdo naturais. Essas preferénciagdestidores em mercados de futuros séo
formuladas com base nos valores esperados dasipdadgies de ganhos ou perdas, sendo
gue o valor esperado mais elevado é sempre preffadwalor esperado mais baixo.

Silva e Belderrain (2003) discorrem que, um invsticuja atitude seja adversa ao
risco, a ordenacdo de suas preferéncias ndo petieete com base nos valores esperados
das possibilidades, na medida em que o valor edpesmbrevaloriza o valor das
possibilidades.

Se a atitude do investidor for atrativa ao risc@ua valorizacdo de possibilidade de
ganho ser& superior ao seu valor esperado, ondkeaagdo de suas preferéncias ndo pode se
efetuar com base nos valores esperados, na medidpe estes sub-valorizam a utilidade
gue o0s agentes econdmicos retiram do consumo.

2.5 AVERSAO AO RISCO E A DIVERSIFICACAO

Diversas situacbes em que o0s agentes econdmicasn fascolhas, geralmente
envolvem algum tipo de incerteza. Em varios casosazodvel ignorar esse problema e
trabalhar sob a hipdétese de certeza. Em outrosscasmém, a incerteza esta na raiz do
problema. Quando um investidor € averso ao rissoiaamelhor escolha de investimento em
um ativo, sera aquela cujo retorno é maior e riggas baixos. Desta forma, a sua alocacéo
Otima de um ativo lhe proporcionara ganhos, porgrdeuma cesta de ativos com diferentes
proporcdes de riscos, a sua escolha foi maximiad@daés do grau de utilidade que o ativo
Ihe proporcionou, em termos de retornos esperados.

A maior parte das escolhas feitas pelas pessoasvengerto grau de incerteza em
relacdo as suas consequéncias. Em particular,isi@ude ativos financeiros e os projetos
de investimentos proporcionam fluxos financeiragritos. Certamente a no¢ao de risco como
sindbnimo de grau de incerteza em relacdo a evdntoss ndo € recente na historia da
humanidade. Ora dado um conjunto de eventos quenpodorrer quando alguém se propde
a atingir determinados objetivos, sdo consideratigessos 0S eventos que permitem atingir
0s objetivos e fracassos os eventos que n&o perratiagir o objetivo esperado (GALDAO;
FAMA, 2005).

Em ambientes de incertezas, os investidores tonsasuas preferéncias em relacdo ao
risco para provar a existéncia da funcdo utilidaflee associa uma quantia monetaria de
modo que o investidor devera escolher entre deissiimentos de riscos, neste sentido, ele



sempre preferira o investimento com a maxima aiilelesperadaNeste caso, a preferéncia
com relacdo ao risco do investidor seré exprestsagoevatura da funcdo utilidade. Se esta
curvatura da funcéo utilidade for menor que zerojvestidor € averso ao risco, ou seja, 0
equivalente certo do investimento € menor que sperado. Isto pode ser contemplado,
também como uma diminuicdo marginal da riquezandestidor, que o caracterizara como
averso ao risco, dado a sua fungéo utilidade espé¢Pd EXANDER, 2005).

Alexander (2005) e Coimbra (2005) discorrem tré&ga® elementares ou principios
basicos da Teoria da Escolha de comportamentongtestidores. O primeiro corresponde as
preferéncias transitivas, sendo esta aquela quevestidor diz preferir o resultado A em vez
do resultado B e que também prefere B em vez @éat@o ele deve preferir A em vez de C.

Quando as preferéncias sao independentes, o mwestindiferente aos resultados A e
B, ele também é indiferente aos dois jogos A coobabilidade p e C com probabilidade 1-p
e B com probabilidade p e C com probabilidade Ligdaguer que seja o resultado C.

Quanto as preferéncias equivalentes certas, quatpeeseja o jogo, existe um valor
chamado equivalente certo, definido como sendolar @ qual o investidor € indiferente
entre ele e 0 jogo. Essas trés regras sao suési@ata provar a existéncia da funcéo utilidade
gue associa um numero real a qualquer quantia draelie modo que o investidor escolhera
entre dois investimentos de riscos, aquele queopcame 0 menor risco e 0 maior retorno.

Serra (2006) enfatiza que a escolha entre doisstimventos para um determinado
horizonte de tempo, deve levar em conta o conjdetmportunidades de investimentos e
preferéncias. Se, por exemplo, um investidor queieximizar riqueza, ele estara atraindo
mais riscos a medida que os seus investimentosrdaaram. Caso contrario, os investidores
estdo dispostos a minimizar os riscos dos seusstimentos, isto €, a sua decisdo de
investimentos lhe proporcionara ganhos em ativameieor risco (posicdo tomada de aversao
ao risco).

Como a funcdo utilidade traduz o perfil de riscopemite fazer hierarquias de
preferéncias, o critério de escolha sera a maxgaaaa utilidade esperada. Se um investidor
admitir que as suas preferéncias possam ser beaut@azadas no espaco bidimensional, a
sua escolha estara atrelada a dois parametros eisetorno. Neste sentido, se o retorno
esperado for alto, maior sera a utilidade espedadavestidor. Agora, se o risco for alto
menor sera a utilidade esperada do investidor,eorgfiete a existéncia da volatilidade do
ativo em relacéo ao seu retorno (SERRA, 2006).

2.6 AVOLATILIDADE EM MERCADOS DE FUTUROS

E muito importante na escolha de um determinadesiimento levar-se em conta ndo
apenas a dimensdo dos retornos potenciais esperadestambém a dos riscos potenciais
envolvidos. Nos mercados financeiros a volatilideea se apresentado de forma acentuada,
uma das razdes para isso € a habilidade crescestanstituicbes financeiras de criar
alavancagem. Desta forma, por exemplo, os fundo$edige podem alcancar posicOes
altamente alavancadas porque os seus modelos pdstauente projetados para diversificar
a maior parte dos riscos, 0 que caracteriza asdadies financeiras como instaveis e
arriscadas em razao da sua prépria natureza.

Conforme Swaray (2002), a origem da volatilidaderdi para os diferentes tipos de
commoditiesNo caso dasommoditiegprimarias, a volatilidade do preco surgiria, stimte,
devido a disturbios na oferta; enquanto para nastgaiimas industriais, ela seria resultado de

2 Segundo Alexander (2005, p.212) a utilidade esgerale um ativo pode ser definida como
EU(P) = z pU (W) em queW s&o os resultados possiveis com probabilidags..p, em termos da
riqueza final resultante do investimento P.



disturbios na demanda. A interacédo de tais distdrbom a demanda de curto de prazo e as
elasticidades da oferta resultaria em acentuadamfioes de precos.

Alexander (2005) discorre que a natureza da vimlate em mercados financeiros e de
commoditiesé observada através da variacdo dos precos idos gtie se est4 negociando.
Como é dificil de previr as variacdes dos ativogutoro, os sucessivos retornos podem estar
relacionados de forma independente entre si. “Bignilizer que a incerteza cresce a medida
que o0 prazo aumenta e, portanto, a distribuicdaetosnos torna-se mais dispersas elevando
a sua variancia” (ALEXANDER, 2005, p.5).

Neto (2000) enfatiza que existem diversas formasedestimar a volatilidade futura. A
mais usada é medir a volatilidade passada e prassug 0 ativo ird apresentar 0 mesmo
comportamento até seu vencimento. Em sua mensueagdioica a estimativa da volatilidade
futura imp&e a escolha de um periodo de tempara dd amostra dos dados passados o que
ir interessar perceber no periodo futuro. Ou semportamento do mercado apresentara
na amostra escolhida algo parecido com o compontantie o mercado ird apresentar no
periodo futuro de vigéncia do contrato futuro.

A volatilidade variavel no tempo estd no contexdovdriacdo do retorno em uma série
de dados. Logo, uma distribuicdo condicional é kEqugie controla o retorno em um
particular instante no tempo. Este tipo de votdilie € captado em modelos cujas variancias
tendem a ser dinamicas durante as séries de daatoses como agrupamento de volatilidade,
efeito alavancagem e assimetria da volatilidade watas no contexto da volatilidade
condicional.

Alexander (2005) discorre sobre o agrupamento alatitdade, assim como Engle
(2004), ao enfatizar que esta advém de anunciesipatlos ou ndo, que podem influenciar
na tomada de decisOes dos agentes econOmicos @pdaedos seus investimentos. Neste
sentido, a evidéncia do agrupamento da volatilidédenais pronunciada em dados
intradiarios. Onde periodos de grandes turbulérsfascaracterizados por periodos de alta
volatilidade, o que implica alto risco nos retormiiss ativos, enquanto que, um anudncio
antecipado levara os investidores a tomar decisadisfatorias em seus investimentos,
escolhendo entre uma cesta de ativos, agueleshgyardporcionem altos retornos e menos
riscos, conforme se observa no Grafico 1, que septa o agrupamento de volatilidade nos
retornos do cacau negociados na CSCE, no perio@meieo de 1989 a dezembro de 2005.

Gréfico 1:Clusteringdos retornos dos precos futuros de cacau
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O efeito alavancagem € a caracteristica da volatié que expressa a influéncia do
mercado sobre a dindmica dos precos dos ativosegusdo Tsay:

Although volatility is not directly observable, litas some characteristics that are
commonly seen in asset returns. First, there exikttility clusters (i.e, volatility
may be high for certain time periods and low fdnestperiods). Second, volatility
evolves over time in a continuous manner — thatasgtility jumps are rare. Third,
volatility does not diverge to infinity- that isolatility varies within some fixed
range. Statistically speaking, this means thattilitjais often stationary. Fourth,
volatility seems to react differently to a big midncrease or a big price drop
(TSAY, 2002, p.79).

A andlise da dindmica da volatilidade possibilitae qos investidores saibam as
trajetdrias dos retornos que esta sendo invegimie,indica se o preco do ativo esta variando
pouco ou muito, ou seja, ela € uma medida da exrjuanto as variacdes de precos. Em
épocas em que a variabilidade dos precos esta aitatedo aquelas que possibilitam maiores
lucros, ou também as maiores perdas, isto €, s#lasgem que o risco € maior. Ja quando a
volatilidade é baixa, o risco € menor. A relacadb&ia e, naturalmente, um investidor
somente assumiria uma posicao de alto risco cageebse a possibilidade de um grande
retorno (ZIEGELMAN; VALL, 2005).

3 INSTRUMENTAL ANALITICO

Até periodos recentes, uma década atras, os moeetmsometrico e financeiros
focalizavam a questdo do momento condicional comma wependéncia temporal da
volatilidade das séries, 0 que corresponde ao aonges riscos e das incertezas em relacéo
ao retorno associado as implicacbes da economisenmmedHouve, nesta perspectiva a
necessidade de se desenvolver novas técnicas @8 s€onometricas que captassem a
dindmica da variancia e covariancia no tempo, uma gue as mesmas demonstram a
volatilidade nas séries financeiras em seus digeadvos, e também a sua influéncia no
retorno dascommoditiesnegociadas no mercado de futuro. Neste sentidge sm Modelo
ARCH proposto por Engle (1982) sendo o primeiro ebod tratar da variancia condicional
presente em séries financeiras.

3.1 MODELO ARCH
O modelo ARCH (p) expressa a “variancia condiciattamodelo anterior para a média

condicional como uma funcdo das inovacdes quadrftassadas, em quEtz, denota a

variancia condicional dado um conjunto de infornescdisponiveis” (Silva e Junior, 2005,
p.121 e 122). Sendo o proposito de Engle (1983te contexto, demonstrar que a variancia
condicionada se ajustaria a um modelo autoregessibre o quadrado dos erros. Seguindo o
modelo ARCH (q) a variancia condicionada é dada por

Var(u) =0l =a, +a,ul, +a,ul, +..+a ul (1)
Onde:
o? é a variancia condicional no periodo tg, e a, u’,...a,u>, sdo os parametros a

serem estimados. Os parametros do modelo ARCldndedgengle (1982) estavam sujeitos a
seguinte restricao:

a, 9 0,ay,...a,20 (2)



g1, ~N(0,0?) 3)

O teste ARCH também foi proposto por Engle (198R)finalidade do mesmo é
computar os efeitos ARCH na série de dados qustaeanalisando, para certificar-se que as
classes de modelos ARCH s&o apropriadas para gdaest volatilidade. Neste caso, a
formula usada para captar o efeito ARCH nas sélieagtornos é demonstrada abaixo, sendo
esta possivel mediante a rodagem da equacdo dességrlinear simples dos retornos,
estimado através do método dos minimos quadradosaops, para que, na fase posterior, se
capture os residuos dos retornos, usados, desitepara a rodagem do teste ARCH:

Teste ARCH=LM = nR? (4)

Neste sentido, os precos da commodity cacau for@msformados em retornos, usando
a equacao (5) e para calcular a volatilidade da aezquacéo (6):
= In(R) - |n(R—1) (5)
retur = retu"2 (6)

3.2 O MODELO GARCH (p,q)

O Modelo GARCH foi proposto por Bollerslev (198@&nslo este uma generalizacédo do
Modelo ARCH, pois 0 mesmo apresentava o0 seu vaprmuito elevado implicando a
estimacdo de um grande numero de parametros. &stesé devia a alta persisténcia da
volatilidade das séries de retornos financeirasa psrsisténcia da volatilidade é vista por
Alexander como um atenuante do Modelo GARCH:

In a generalized autoregressive conditional hetedesticity (GARCH) model,
returns are assumed to be generated by a stoclmstiess with time-varying
volatility. Instead of modeling the data after tHegve been collapsed into a single
unconditional distribution of returns. These coiudial distributions change over
time in an autocorrelated way- in fact the condisibvariance is an autoregressive
process (ALEXANDER, 2003, p. 63).

Neste sentido, um modelo GARCH (p,q) adiciona gmter auto-regressivos a
especificacdo ARCH (p) de modo que a equacdo danesa condicional toma a seguinte
forma, que segundo Bollerslev (1986, p.309) o tegné autoregressivo a especificacdo
ARCH (p). Sendo que o modelo GARCH é composto p@sdequacdes. A primeira é a
média condicional, onde os retornos néo esperalQs ou seja, 0 processo do erro do

modelo é homocedastico ou constamés,) =o°. A segunda equagdo € da variancia
condicional do processo do retorno ndo-esperado.

&1, ~N(@Oh) (7)
g ) p
h :ao+zai£t—i +Z:Bih—l (8)
Onde:
p=0, q¢0,a,00, a >0, i=1,...,9,8= 0 i=1,......p 9)

De acordo com Bollerslev (1986) e Alexander (20®%manho dos parametrase S

determina as dinamicas de curto prazo das sériésnggo da volatilidade resultante. Onde
grandes coeficiente§ de defasagem indicam que os choques da variamedhotonal levam

um longo tempo para desaparecer, desse modo digdatid € persistente.
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No entanto, se o coeficiente do parametrofor grande, significa que a volatilidade
reage muito intensamente aos movimentos do mereadssim, se o0 coeficientg for
relativamente baixo, entdo as volatilidades tendenser pontiagudas. Desta forma o
coeficiente @ € chamado de coeficiente de reacdo ¢ ochamado de coeficiente de

persisténcia da volatilidade (ALEXANDER, 2005).

Quanto aos problemas de estimacéo do modelo GAREkrna interessante ressaltar
que, algumas vezes problemas como os de conveagén@ssociados aos numeros de
parametros), podem tornar a funcdo verossimilhangs ampla e, portanto dificil se ser
maximizada. Outra forma de manifestacdo de coéweig no modelo GARCH séo as
presencas dogutliers 6bvios nos dados, que neste caso, tende a atefarametros alfa e
beta. Se removesse um Unwmatliers da série de dados, talvez as estatisticas ficassEm
consistentes para a analise da volatilidade. Dadach assimetria na volatilidade o Modelo
GARCH introduziu duas variantes, o Modelo EGARCH &lodelo TARCH. O primeiro
modelo estatistico EGARCH foi aplicado por Nelsb891) e o segundo modelo foi aplicado
por Zakoin (1994).

3.3 O MODELO EGARCH

O modelo EGARCH foi introduzido por Nelson (199bnhto propdsito de solucionar
as caréncias deixadas pelo entdo modelo GARCH¢alela com Gabe e Portugal (2005). A
primeira caréncia observada engloba, os impactoshibgues na volatilidade, que na
literatura o observam como simétricos. Nos modeloenométricos de dados financeiros,
onde choques positivos ou negativos possuem exatante mesmo efeito na variancia
condicional, esses efeitos ndo foram identificadabendo assim a introdugéo de um modelo
que retratasse este efeito, e testes para capd@simetria haja vista que, “0s modelos
GARCH séao incapazes de captar assimetrias nosiostofBUENO, 2002, p. 376).

Diante dessas restricbes o0 EGARCH surge em (19@Mocum modelo de
heterocedasticidade condicional auto-regressivergéinado exponencial. Este consiste em
captar os impactos assimétricos nas séries de (dal@os da ndo concessao de coeficientes
negativos no modelo. Se esses coeficientes fossgattivo isto significaria que a série de
dados néo seria estacionaria. Segundo Alexandéb)Y20modelo EGARCH é caracterizado
pela assimetria na volatilidade ou variancia daagga estimada e pode ser especificado
através do logaritmo da variancia condicional, cosl€hoques tém efeito exponencial e nédo

quadraticos.
}_E“;—D_y;—} (10)

no?=a + i B,Inol’, + Zq: ai{¢{
i=1 i=1
A equacao (10) demonstra que o paramegtrpermite que os efeitos da série sejam
assimétricos. Se este parametro for igual a zeyo,egemplo, entdo um choque positivo
possui 0 mesmo efeito que o choque negativo ndiliddae, ou seja, indica que ha auséncia
de assimetria na série.
Mas, se este parametro estiver no intern@b y n , isfio significa que um choque

negativo surte efeitos maiores na volatilidade de gs choques positivos. Se este parametro
for maior do que 1, a condi¢do imposta € que unedak positivo reduz a volatilidade mais
do que proporcionalmente, enquanto a volatilidadeemta em caso contrario” (Bueno, 2002,
p.377). Onde o teste para o efeito da assimetrieotadilidade pode ser checado através da
significancia de Y no modelo:

i1
g

t—i
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Y=0 indica auséncia de assimetria na volatilidade

Y # 0 se este for estatisticamente diferente de zeiodrglie ha evidéncias de
choques positivos e negativos na volatilidade

Y<0 indica a presenca do efeito alavancagem
£ indica a persisténcia de choques na volatilidade
3.4 MODELO TARCH

O Modelo TARCH Thereshold Autoregressive Contidional Heteroskediagt foi
introduzido na éarea das financas por Zakoian (1¥94ppode ser formalizado na seguinte
equacao:

Utz =4, +a1£t2—1 + Utz—l +y1dt—1£t2—1 (11)

O modelo TARCH surgiu em decorréncia do efeito a@agem presente nas séries
financeiras ou também nos retornos dasmmodities gerando um efeito de assimetria na
volatilidade da série. A equacgdo (11) expliciteseguintes condi¢cdes: nesta equacdo aparece
uma variaveldummyque assume o valor dd,_, =1 ses,, t0,ed_, = , @ condicdo se

permeia no valor da variavdbummyque defasada de um periodo tem que ser iguaimad,
esta condicdo sera satisfeita se o valor do terenerb em relagdo ao periodo anterior for
menor que zero e o valor da variadeimmyfor igual a zero. A ndo existéncia da assimetria
na variancia ocorrera ge= 0.

Neste sentido, Mol (2004) e Silva e Junior (200®lidam que se houverem condi¢cdes
adversas (informacdes negativas) como por exengpkyperproducdo agricola, queda no
dolar ou instabilidade politica, provocardao disbes no modelo e, conseqlientemente, tera
impacto na somatoria + y, ou seja, a somatoria do parametro que multigligaadrado do
erro defasado de um periodo com o coeficiente dawvehdummy

Este modelo visa capturar o efeito alavancageme ehdques positivos e negativos no
mercado geram impactos diferentes sobre a vokatiéid Para informacdes positivas que
alavanquem os precos dos produtos negociados nsaspb@omo a procura intensa pelo
mesmo fara com que o termo do erro ao quadradsatidade um periodo seja maior que
zero (£, @ 0 e tendem a impactar o parametro

4 METODOLOGIA
4.1 FONTES DE DADOS

Para analisar a volatilidade na série de dadoérhies do cacau utilizou-se o0 método
de abordagem empirico-analitico, sendo que asciExnle coleta de dados dammodity
cacau sao de base secundaria pesquisados na Bolavd lorque Coffee, Sugar, Cocoa
Exchange(CSCE) para o periodo de 03/01/1989 a 30/12/2@0%: um total de 4.248
observacoes.

O contrato de futuros do cacau em Nova lorque (QSSt estruturado de acordo com
0S seus meses de vencimentos, a saber, marco, jolam, setembro e dezembro. Neste
consta, também os pre¢os cotados diariamente sa,bpkn interes{volume de contratos
em aberto) que significa o nimero total de consrajoe ainda ndo foram liquidados por
compensagao ou por entrega, isto €, o nimero deatmsndo liquidados e também o volume
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de contratos fechados ao dia. Ao todo os contrdtcogacau possuem cinco posi¢cdes no
mercado, onde cada uma esta relacionada ao presgnama bolsa, open interest e volume de
contratos fechados e o més de vencimento do contrat

Os dados pesquisados do cacau na Bolsa de NowgeI¢@FCE) foram distribuidos de
acordo com os meses de vencimento dos contratdstutes do cacau. Desta forma, este
trabalho escolheu a segunda posicdo de precoscdm qera analisar a volatilidade. Esta
escolha deve-se ao fato da mesma obter os menoreses de contratos em aberto ou seja, 0
namero total de contratos que ainda ndo foramdapos seja por compensacédo ou entrega de
mercadoria. Resumindo, os contratos em abertofisigm os contratos ainda nédo liquidados.
A mensuragdo dos dados sera realizada através ddslos GARCH para se capturar a
dindmica da volatilidade, usando o software EviBwis

4.2 ANALISE PRELIMINAR DOS DADOS DO CACAU PARA A MESURACAO DA
VOLATILIDADE

A analise preliminar dos dados da série historioacdcau para a mensuragdo da
volatilidade sera baseada na especificacdo e estorde modelos GARCH, no que tange a
escolha dos dados, estabilidade dos parametrosodelonGARCH e volatilidade de longo
prazo. Segundo Alexander (2005, p. 91) na esahespaco de tempo dos dados historicos
utilizados na estimacdo do modelo GARCH, a primemasideracdo a ser feita é se os
grandes eventos de mercado, de varios anos aiftagniciam as previsfes de hoje, isto €,
verificar se estes acontecimentos produzem aumeaprevisdes correntes da volatilidade
durante toda a série de dados historicos.

Se a escolha do espaco de tempo dos dados histéwdeolevar em consideracdo 0s
extremos de mercado, as estimativas da volatilidied®ngo prazo podem ser elevadas se 0
periodo de dados cobrirem varios anos com muitogimemtos extremos, levando aos
outliersnos dados. Neste sentido, “na escolha de atéanie pe deve voltar com os dados, é
preciso examinar se as previsdes correntes sagemtiladas ou ndo pelos eventos que
ocorreram muitos anos atras” (ALEXANDER, 2005, p.92

5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A analise preliminar dos dados do cacau para aunago da volatilidade através da
estimacdo dos modelos GARCH, constatou a presengaahdes eventos no mercado que
estavam provocando diversostliers nos retornos do cacau. Para verificar se esidiers
influenciavam as estimativas da volatilidade deehigram rodados todos os modelos da
familia GARCH, divididos em duas fases.

Primeiro com a presenca dos grandes eventos dadwedo cacau, onde as estatisticas
comprovaram a autencidade dos parametros paraaestuwblatilidade, e a segunda fase sem
a presenca dos Gautliers encontrados na série de retornos do cacau, quesegpavam o0
agrupamento da volatilidade, sendo que, tambénarase as estatisticas dos parametros
comprovaram a sua autencidade para se estudaatdidatie na série do cacau.

Entdo, concluiu-se que os grandes eventos de neeatedrvados na série de dados do
cacau nao influenciavam a estimativa da volatikdde hoje, o que significa dizer que, a
estimacdo dos parametros do modelo GARCH apresameficientes com a consisténcia
necessaria para se estudar a dinamica da voldslidepos a andlise preliminar dos dados do
cacau foi realizado o Teste ARCH para constatareaemca do efeito ARCH na série de
retornos do cacau.

5.1 TESTES PRELIMINARES
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Os resultados das Tabelas 1 e 2 demonstraram guapodo teste LM aplicado a
formula LM = nR?, obteve como resultado um valor igual a 70,88caao que, este valor
é maior que o valor critico da distribuicdo qui-grzalo (y* = 11070 nivel de 5% de
significancia com grau de liberdade igual a 5€gk}t1 ou g.l = 6-1=5).

O valor encontrado da estatistica F igual a 14@9sfiperior ao valor critico da
estatistica F=2,21, com g.Il = 5 significando quéhigdtese nula de que os residuos dos
retornos do cacau sdo homocedasticos € rejeitagia aceita-se a hipotese alternativa de que
hé presenca do efeito ARCH nos residuos dos retainocacau, sendo assim estima-se o
modelo GARCH para verificar se ha persisténcia datdidade na série de retornos do
cacau.

Tabela 1: Teste ARCH dos retornos do cacau na Blelddéova lorque (CSCE).
Estatisticas Basicas
F- Statistic : 14.39756 Probability — 0,0000000

R — squared: 70.88511 Probability — 0,0000000
Fonte: Elaborada com base nos dados da CSCE (2005)

Tabela 2: Hip6teses para o efeito ARCH
Os residuos dos retornos sdo homocedasticos,
H,:LM 1t x* ou Fcal n Feritico portanto ndo ha presenca do efeito ARCH.

H,:LM @ x* ou Fcal ¢ Fcritico Os residuos dos retornos sao heteroscedasticos,
logo h& presenca do efeito ARCH.
Fonte: Elaborada com base nos dados da CSCE (2005)

Antes de estimar o modelo GARCH, o Gréfico 2 most@mportamento dos precos
do cacau cotados na Bolsa de Nova Yorque (CSCH eetornos do cacau no periodo
considerado na pesquisa. Observa-se que os pregasachu apresentam-se de forma
descontinua, onde periodos de alta nos precosegfdes por periodos de queda brusca
provocando uma significativa volatilidade nos catts de futuros do cacau.

Grafico 2. Precos e retornos deris negociados na CSCE.
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Fonte: Elaborada com base nos dados da CSCE (2005).

Isto pressupbe que o mercado de futuros do cacanaantra altamente volatil a
qualquer turbuléncia que porventura venha acontapeesentando riscos nas negociacdes de
contratos destaommodity sugerindo, também, que os investidores nesteatertomarao
posicdes aversas ao risco, deixando, portanto glecise contratos do cacau para investir em
ativos que lhe proporcione mais retorno e menagssis

Foram observados diversos extremos de mercadosoguarovam a natureza volatil da
commoditycacau na Bolsa de Nova lorque (CSCE). Dentre ademais expressivos dizem
respeito ao excesso de oferta do cacau na Costadion que desvaloriza 0s precos e recua
0 numero de contratos fechados. Noticias como pregixos, por outro lado, descapitalizam
os produtores do cacau que procuram o mercadotdeogupara cobrir os seus riscos de
producao.

A venda de posic¢des dos fundos especuladoresdiez tesan ma noticia para o mercado
de futuros do cacau, pois influencia os precosrdgtypara baixo e, consequentemente
diminuem o nimero de contratos fechados. As boasia® como a desvalorizacéo do dolar e
as baixas coberturas de posi¢cdes dos especulad@iteshciam os precos futuros do cacau
para cima, traduzindo em maior volume de contrigcsados e mais retorno aos investidores,
dado que a volatilidade neste mercado diminuiu.

Com as 4.248 observacgdes disponiveis dos retomaschu, se pode representar, de
modo resumido, as principais estatisticas desasitsobre os fatos estilizados presentes em
modelos com a presenca de heteroscedasticidadewsmesiduos usando, neste propdsito o
Teste Jarque Bera (JB). Este teste estd baseatii@renca entre os coeficientes de assimetria
e curtose, cuja finalidade consiste em testar atége nula de que a amostra dos dados do
cacau foi extraida de uma distribuicdo normal.

O Gréfico 3 representa o histograma de frequénogardtornos. Este, por sua vez,
demonstra uma forte variabilidade nos retornos almag, pois o coeficiente de assimetria é
igual a 0,2167, valor este positivo significande @udistribuicdo das frequéncias dos dados &
assimétrica positiva.

Quanto ao coeficiente de curtose, que avalia o deaachatamento da distribuicdo das
freqUiéncias dos retornos do cacau, o valor enam&agual a 5,4679. Este valor pressupde
que, o grau de achatamento da distribuicdo dasiéremas dos retornos é leptorcurtica e
concentrada em torno da média, ou seja, as cadapesadas para a distribuicdo dos
retornos, significando que série de dados ndomaloO valor da estatistica JB = 1111.049 é
muito alto, permitindo que se aceite a hipdtesguie os erros ou residuos se distribuem de
forma anormal.

Grafico 3. Descricdo das estatisticas do testeideBgra dos retornos do cacau.
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5.2 MODELO GARCH

Quanto a estimacédo do modelo GARCH (p,q), estpsanta na equacao abaixo:

Retur _ p, = 242E - 06+ 0,035&, + 0,957qRetur _ p,)*

F-statist (2,83) (5.17)  (121,08) (12)
Probab. (0,004) (0,000)  (0,000)
Onde:

Retur _ p, € a variavel dependente do modelo (retorno douyaca

a, é a constante;

ag?, é a equacdo da média condicional (ARCH) ou o ciesfie de reagdo da
volatilidade;

B.(Retur _p,)?é a equagdo da variancia condicional ou o coefieide persisténcia da

volatilidade.

De acordo com Bollerslev (1986) o tamanho dos pen@s a e [ determina a
dindmica de curto prazo de uma série de dados lddilidade. A equacao (12) demonstra
que, o valor do coeficient@ € igual a 0,9578, proximo de 1, indicando que lamjaes da
variancia condicional levam um longo tempo paraapgasecer da série de dados do cacau,
desse modo a volatilidade estimada através do mo@&RCH se mostra persistente.
Enquanto que, o valor do coeficierte igual a 0,0358 se encontra bem abaixo do valor do
coeficiente £, demonstrando que a volatiidade ndo reage muitensamente aos
movimentos de mercado, logo a série de dados daucaéo apresenta volatilidade
pontiaguda

¥ Segundo Alexander (2005) a volatilidade pontiagselananifesta em uma série de retorno quando o galo
coeficiente de reagd® ¢ maior que o valor do coeficiente de persistédaisolatilidades .
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A somatoria dos coeficientase S descreve as seguintes condi¢gdes: se esta somatéria
for menor que 1 os processos dos retornos do G@raa estacionarios, mas se esta somatoria
for igual a 1 o modelo GARCH (p,q) tera raiz undaiou seja, os retornos do cacau serao
homocedasticos.

O resultado desta somatéria apresentou um valad g,9936, bem préximo de 1,
indicando que os retornos do cacau sado sensivgialquer turbuléncia no mercado, ou seja,
a volatilidade nos retornos do cacau se apresemtéomina agrupada onde um andncio
antecipado de boas noticias no mercado, como gon@r, 0 aumento da demanda por cacau
promove grandes retornos positivos, portanto ogstidores se sentem a vontade para
negociar contratos de cacau, uma vez que a vdedd do mercado diminuiu naquele
instante demonstrando, também que o investidor Bopwstura aversa ao risco. No entanto, a
turbuléncia no mercado de cacau, de acordo commatéda dos coeficientesr e S,
proximo de 1 indica que um anuncio ndo antecipadmd noticia pode demorar muito tempo
para dissipar-se.

O modelo GARCH através do seu coeficienfe demonstrou a persisténcia da
volatilidade, porém ndo captou o efeito assimétdes inovacdes sobre a volatilidade; ou
melhor, a volatilidade se apresentava muito maisr periodos de queda do que de alta nos
mercados financeiros.

5.3 MODELO EGARCH

Para captar este efeito, Nelson (1991) desenvalvea versdo exponencial para o
modelo EGARCH. A equacao (13) representa a estiondgdnodelo EGARCH.

Ing? = —01562+ 0089In o2, + ooz{ﬁJ +0,9890°5% (13)
o-t—l O-t—l
F-statist (-1,98) (12,67) (5,14) (443,22)
Probab. (0,004) (0,000)  (0,000)  (0,000)
Onde:

Ing? é o logaritmo natural da variancia dos retornosatau;
a=-0,1562 é a constante;
BIn(o?,) = 0089 é o logaritmo natural do coeficiente de persiséénta volatilidade

(GARCH);
alfeL =0,027 é o coeficiente de reacao da volatilidade@H);
Ot

y—=L =0,9890 é o coeficiente de assimetria da volatilidade.
O

Percebe-se através da equacdo (13) que o paramepermite que os efeitos da
volatilidade sejam assimétricos quando se encontrarmtervaloOn yn 1 O valor deste
parametro foi igual a 0,9890 e se encontra estatmente diferente de zero, evidenciando
que os choques negativos e positivos tendem a tampate forma diferenciada na
volatilidade. Isto indica, também que um choqueatieg nos retornos do cacau, provoca
altas volatilidades, aumentando os riscos de ssimnesta commodity.

Este choque negativo nos retornos do cacau, podxemplificado como mas noticias
gue chegam no mercado, quando, por exemplo, uaéicalidacdo promovida por fundos de

17



investimentos derruba as cota¢des promovendo ue@adarusca nos contratos do cacau. O
mercado, portanto, € marcado pela volatilidadepmlente de uma ma noticia no mercado,
que caracteriza o recuo dos investidores na busdavestimentos que lhe proporcionasse
maiores lucros (retornos) com menos riscos.

Observa-se, também que o valor e também maior que zero, isto significa que um

choque positivo nos retornos do cacau diminuiralatdidade do mercado. Esta performance
no mercado € caracterizada pelo entusiasmo dostitdlwees para negociar contratos futuros,
a exemplo, se tem as compras especulativas dosdumelste mercado que pressiona 0s
precos futuros para cima diminuindo a volatilidades riscos de se negociar esienmodity

O coeficientes que mede a persisténcia da volatilidade neste Imatiavés do termo

BIn(o?,) se apresenta na ordem de 0,089, sendo este menoraemonstrado pelo modelo

GARCH, significando que a persisténcia da volailiel diminuiu no mercado.

Desta forma, quando um investidor € averso ao ,riscdua melhor escolha de
investimento em ativo sera aquela que Ihe propoeac#® maior retorno e menos riscos. Esta
perspectiva ndo foi encontrada nos investimentoscoramoditydo cacau, pois a alta
volatilidade presente em seus retornos desestianalalucdo de negociacédo de contratos do
cacau, confirmando a natureza volatil destaamodity

O modelo TARCH que capta o efeito alavancagem,acaasundaria da assimetria da
volatilidade, ndo foi analisado empiricamente nesibalho, dado que o valor de, que

mede a assimetria da volatilidade presente no mmde8ARCH foi igual a 0,9890. Este valor
demonstra que, o0s retornos do cacau nao apresengéaito alavancagem, por ser este maior
que zero, condicdo esta para analise do modelo FAR(artir deste resultado identifica-se
gue os retornos do cacau ndo apresentam a causaldea da assimetria da volatilidade, ou
seja, o efeito alavancagem.

Desta forma, os retornos do cacau no mercado deofutda CSCE apresentam a
assimetria da volatilidade que € influenciada phkgada de noticias no mercado que tendem
a estimular os investidores quando estas promowsornos altos com baixos riscos e
consequentemente maiores volumes de contratos ek dachados. Porém, quando o
mercado de futuros do cacau é afetado por grandagéncias no mercado, a volatilidade ou
riscos de se negociar estammodityaumenta forcando os investidores a formar as suas
estratégias de investimentos com uma postura agersiaco. Isto, por sua vez caracteriza o
mercado de cacau altamente volatil e arriscadogenegociar contratos futuros.

6 CONCLUSAO

Neste estudo verificou-se que a volatilidade nocadw de futuros do cacau em Nova
lorque (CSCE) afeta as decisdes de investimentgssadentes que tomam a postura de
aversos ao risco. A dinamica da volatilidade foserbada na série de retornos do cacau
através da aplicacdo dos modelos GARCH. O TesteHA\R@icado nos residuos dos precos
do cacau constatou a presenca do efeito ARCH, ¢a, &s erros dos modelos séo
heteroscedasticos permitindo que os modelos GAR€&&msmensurados para o estudo da
dindmica da volatilidade.

A aplicagdo do modelo GARCH na série de retornosa@au constatou, atraveés do seu
coeficiente S a persisténcia da volatilidade. Isto evidenciaesgnca de varios agrupamentos
de volatilidades nestes retornos, ou seja, hetedasticidade condicional auto-regressiva. O
agrupamento da volatilidade demonstrou, por um kqa® uma boa noticia no mercado de
futuros do cacau se traduz na diminuicdo da vmlatke e satisfacdo para os investidores
quanto aos altos retornos e baixos riscos, porémutte, uma ma noticia no mercado de
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futuros tende a aumentar a volatilidade e desanimanvestidores ao tomar posicdes aversas
ao risco.

A presenca de diversaaitliers ou extremos de mercado pressupde que, o mercado de
futuros do cacau se encontra altamente volatilaqgger turbuléncia que porventura venha
acontecer, apresentando riscos nas negociacoesnti@tos desta&ommodity sugerindo,
também, que os investidores neste mercado tomarsigdes aversas ao risco, deixando,
portanto de negociar contratos do cacau para inwast ativos que |he proporcione mais
retorno € menos riscos.

As estatisticas do teste Jarque-Bera (JB) demangtre a distribuicdo das freqiéncias
dos dados apresenta demonstra uma forte variakglideos retornos do cacau, pois 0
coeficiente de assimetria € positivo significande @ distribuicdo das frequéncias dos dados
€ assimétrica positiva e 0 grau de achatamenta diéstribuicdo € leptocurtica com caudas
grossas que comprovou a anormalidade da sérieadios d

O modelo EGARCH foi estimado com o objetivo de aaptefeito assimétrico na série
de retornos do cacau. O coeficiepteevidenciou um choque negativo nos retornos dougaca

provoca altas volatilidades, aumentando os riscessé investir nesta commodity. O
coeficiente f que mede a persisténcia da volatilidade neste Imoaeavés do termo

BIn(g?,) se apresenta na ordem de 0,089, sendo este memordgmonstrado pelo modelo

GARCH, significando que a persisténcia da volaiel diminuiu no mercado. Os retornos do
cacau ndo apresentam a causa secundaria da assideetvolatilidade, ou seja, o efeito
alavancagem.
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