ANDERSON LUIZ REZENDE MOL

VALUE AT RISK COMO MEDIDA DE RISCO DA VOLATILIDADE DOS
AJUSTES DIARIOS EM MERCADOS FUTUROS DE CAFE.

Dissertagio apresentada @ Universidade Federal de
Lavras como parte das exigéncias do Curso de
Mestrado em Administrago, drea de concentragdo em
Gestio e Dinamica de Cadeias Produtivas, para
obtengio do titulo de “Mestre”.

Orientador
Prof. Dr. Luiz Gonzaga de Castro Junior

Co-orientadora
Profa. Dra. Thelma Safadi

LAVRAS
MINAS GERAIS - BRASIL
2002

CENTRO de DOCUMENTACAQ
CEDOC/DAE/UFLA



Ficha Catalografica Preparada pela Divisdo de Processos Técnicos da
Biblioteca Central da UFLA

Mo6], Anderson Luiz Rezende
Value at risk como medida de risco da volatilidade dos ajustes didrios em

mercados futuros de café / Anderson Luiz Rezende M6L. -- Lavras : UFLA,
2003.
102 p. : il

Orientador: Luiz Gonzaga de Castro Junior.
Dissertagdo (Mestrado) — UFLA.
Bibliografia.

1. Var. 2. Value at risk. 3. Modelos arch. 4. Volatilidade. 5.
Mercado futuro. 6. Previsio de risco. I. Universidade Federal de Lavras. 1I.

Titulo.

CDD-338.13373
-332.6328




ANDERSON LUIZ REZENDE MOL

VALUE AT RISK COMO MEDIDA DE RISCO DA VOLATILIDADE DOS
AJUSTES DIARIOS EM MERCADOS FUTUROS DE CAFE

Dissertagdo apresentada 2 Universidade Federal de
Lavras como parte das exigéncias do Curso de
Mestrado em Administragdo, area de concentragdo em
Gestio ¢ Dindmica de Cadeias Produtivas, para
obtengo do titulo de “Mestre”.

APROVADA em 20 de dezembro de 2002

Profa. Dra. Thelma Séfadi UFLA

Prof. Dr. German Torres Salazar UFLA

Prof. Dr. Luiz Gonzaga de Castro Junior
UFLA
(Orientador)

LAVRAS
MINAS GERAIS - BRASIL LAVRAS
2002



E bom esclarecer que os modelos matematicos néo dependem da exatiddo dos
fenémenos, mas somente de sua logica. Um modelo matematico sé € exato para
quem ndo conhece ou entende as restrigdes e condicionamentos que lThes sdo

impostos.
(autor desconhecido)

CENTRO de DOCUMENTAGAO
CEDOC/DAE/UFLA



AGRADECIMENTOS

O caminho percorrido foi longo e grandes foram as dificuldades
encontradas. Entretanto, com a colaboragio de algumas pessoas, foi possivel
concluir este trabalho. Relaciono, a seguir, as pessoas a quem apresento meus
mais sinceros agradecimentos:

A Profa. Thelma Safadi, grande amiga, pelos indiscutiveis ensinamentos
transmitidos e pela sua primorosa co-orientag&o.

Ao prof. Luiz Gonzaga de Castro Jr., orientador, grande amigo, que
confiou imensamente no trabalho.

Ao Washington Silva, econometrista de inquestionével competéncia,
que contribuiu com fortes sugestdes para a conclus@o desta dissertagao.

A BM&F — Bolsa de Mercadorias e Futuros de Sao Paulo, que me
franqueou a base de dados ¢ as pubhcaqoes essenciais a realizagdo deste
trabalho.

Aos amigos do Programa de Pés-Graduagdo em Administragdo da
UFLA: Humberto Minéu, Diogo e Juliana, pelo incentivo e companheirismo.

Aos meus pais, Paulo M6l e Eunice Maria Rezende Mél e irm3os, Paulo
Mé] Jonior, Ana Cristina Rezende Mél e Glaucy Helena Rezende Mol pelo
incentivo, dedicagdio, tolerancia, paciéncia e espirito de renincia, sem o0s quais
ndio teria sido possivel realizar este trabalho.

Aos irmios de republica, “Morto”, “Renatio”, “Coimbra”, “Xavasca”,
“Gui”, “Léo” e “Rita”.

A Deus, por me conceder forgas para suportar 0 caminho arduo da

vitéria sem desistir, ainda que os cenarios fossem adversos.



SUMARIO

Pagina
LISTA DE TABELAS i
LISTA DE FIG!_IRAS iii
LISTA DE GRAFICOS iv
RESUMO v
ABSTRACT vi
1 INTRODUCAO 1
2 FORMULAGAO DAS BASES TEORICAS PARA O ESTUDO..cconvcmmsssssssssesesss S
2.1 Aspectos Gerais: Café MErcado € MSCO...ouvwwurmmmmssssssssssmmmsssssssssssssssssmssasssenmmmsssseess 5
2.2 Mercado de Derivativos eeteresasaseseasesnresesseseatsasstastsbeasasasE s a s e b e RS 8
2.3 Mercado Futuro de Café.........ceverimieinmssmcuscretssmsmmnssnssnssssssssnsnssnsnssssnssasmsnacnsnsacss 10
2.4 GEStAO AC RISCO...veverrereraserescrorsmssarsnssssssssessasssessssanssssasastsnssssassssssssiasysrsmssessssscsossiss 12
3 METODOS PARA EXTRACAO DA VOLATILIDADE DE SERIES DE
RETORNO 14
3.1 Modelos de BoX € JENKINS......cueerurririscsecismenssssssenessississnssissmsisssnacssinsasusasesseisens 15
3.1.1 Modelo Auto-regressivo — AR reeseesenereseseaeassberesasesasetotes s s bea 19
3.1.2. Modelo de Médias MOVEIS — MA.....cciiivmmmnsmsmmmscssssnsstnssmsasscsssssesssinssnieasesese 19
3.1.3 Modelo Auto-regressivo e Médias Moveis — ARMA......cccurusiiimmsssimmsesensscsenes 20
3.2 Modelos de Variancia CondiCional..........ccuerveessesensensssssnsmnmsnmsenessussmesssaseasenssecss 21
3.2.1 M0delo ARCH. .....euuueeiiiiriininniisimnessesesssssaessnsssstsnannuuuaenstsnsisnnasaee 21
3.2.2 MOAEI0 GARCH........ooverieriianinessssnasssssssssisssnsssassnassasenssissssssasaasssssussasssssasansenacess 25
3.2.3 Modelo TARCH.. eereeretevsssataeesassenshtreRs st e asEsRs SR e RS s T S SRS R S USSR S0t 26
3.2.4 Modelo EGARCH eeeeteteeseseaseatasesesssesebabeReRRRS SRSt SRR RS SRS bSO SRS RS s s8R0 27
4. A TECNICA VALUE -AT-RISK 29
4.1 Método Analitico — Delta —NOIMAL.....ccceuniuirinimnsinninicsinssnsinsesinsmsussasesmsnssssnssaenss 32
4.2 Método de Simulagio HiStOTICA.....cccvecsesmsersrssmsarsenscssessnsisnsmsnsnacnsese . 34
4.3 Método da Hipétese de Volatilidade Condicional..........cwcuuuusessensssremasssrsasssssssnaseee 37
4.4 Método de Simulagio de Monte Carlo.......ccuvuumnsenssseciinnsmssssenseenssinanees 37
4.4.1 Gerago de NUmETos AlCatOrios.......ueermsesemsssenissisisssssmssssmsssisssesmasssmsensssssseness 38
4.4.2 Tipos de Geradores de Numeros AlCALOTIOS. cevrererererreresnssasacssssenesasssasassssasassasesas 38
4.4.3 TIPICINENIAGEC. ..vvvrvrrressssseescsermmmsmsssssssssssssssssssissss s s s 39
4.4.4 Transformagio de CROIESKY........veruseriusmmmmsissscsssenmsssissssassimssssssnissemssssssssmsecssenss 40
5 ASPECTOS DAS SERIES DE RETORNO 41
5.1 Fatos ESHHZAA0S. ...uveecuereresierissiierssssessssssasisesssnssnasssnssssmssssssasissssssissasisasassusssaseses 41
5.2 Hipotese de Eficiéncia dos Mercados....cooceumumsssssessmusssnmmesssssmmsssssassssesesss . 42
6 METODOLOGIA 45
6.1 Operacionalizagdo das VArAVeiS...........ueecumusssomsmmssssssenmmsssssmmmsssseisssessissssssenses 47
7 RESULTADOS E DISCUSSAO 48
8 CONCLUSAO 70
9 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 72
10 ANEXOS 78




LISTA DE TABELAS
Pégina

TABELA 1 Produgao doméstica e mundial de café (milhdes de sacas)

1995-2002......coeeerreerereerssasasssressssssersenssssssasessassssnssssasasnss 7
TABELA 2 Evolugdo do niimero de contratos negociados e volume
financeiro de café na BM&F - 1991 a 1998.......cccoevveenne 10
TABELA 3 Quadro comparativo das metodologias para célculo do
VAR oeeeeeeeeeeeseresessessssnasessrontssernssssstasssseassasssessnssnassranes 32
TABELA 4 Estatisticas  descritivas das  séries de  café
FUBUTO e veveeereenenessesessssssssssssesssssessrssssssasessssssasasnssssnnasannss 52
TABELAS Teste de estacionaridade para as séries de retornos de
CATE TUIUTOc.vveveeeirereeesreneresesanetsstsnessosaensasessasaronssnessnssnssenns 55

TABELA 6 Estimativas dos coeficientes de autocorrelagdo e
autocorrelagdo parcial para as séries de retornos de café
FUBLITO.eeveeuverenresnessesosesnssssscrassressessnssnosassssnsesesessssnnesanssasse 56

TABELA 7 Estimativas dos coeficientes de autocorrelagdo e
autocorrelagio parcial para as séries de retornos
quadraticos de €afé futuro.......ocieremmreiicicsinsicssinsennsiinns 57

TABELA 8 Teste de Heterocedasticidade para as séries de
TEEOTTION .. ueaveveeesesesseresrsnsssssersessstosesissaernasaerassnsstsssesssesesnanes 59

TABELA 9 Resultados da estimagio dos modelos e medidas da
qualidade do ajuste para a série RCFL..cccoovuvcccicvenciinnnn. 60

TABELA 10  Resultados da estimagdo dos modelos e medidas da
qualidade do ajuste para a série RCF2....coovviiiennnenccncinnn. 60

TABELA 11 Resultados da estimagiio dos modelos e medidas da
qualidade do ajuste para a série RCF3..ocoorricernccrinicnnicnns 61

TABELA 11.1 Resultados da estimagdo dos modelos e medidas da
qualidade do ajuste para a série RCF3...coovniviccininnnnns 61



TABELA 11.2 Resultados da estimagdo dos modelos e medidas da

TABELA 12

TABELA 13

TABELA 14

TABELA 15

Caha

qualidade do ajuste para a série RCF3...........ccooveeveeenennnnn,

Resultados da estimagdo dos modelos e medidas da
qualidade do ajuste para a série RCF4..............................

Teste de Heterocedasticidade para as séries de retorno.....

Violagbes nos percentis da cauda superior da distribuigsio
dos retornos de café futuro.............cccoeeeeveeenverencecccreenens

Estimativas de VaR para os ajustes diarios de café das

séries RCF1, RCF2, RCF3 e RCF4 para margo e
setembro de 2002........coovvuieneericterereeeeeeenreseeseesseeesesseenes

ii

62

63

64

66



LISTA DE FIGURAS

Pégina
FIGURA 1 Fluxograma das fases da metodologia Box &
JENKINS. c.veeeererercreracrrsesssessssssensassssssssesessasnssessssssssass 18
i CENER ~
184s DOCUMENTAGAD

OC/DAE/UFLA



LISTA DE GRAFICOS

Pégina
GRAFICO 1 Séries de pregos e retornos de café futuro no meés de
vencimento dos contratos —01/01/1995 a 31/12/2001....... 48
GRAFICO2  Séries de pregos e retornos de café futuro a dois meses do
vencimento dos  contratos - 01/01/1995 a
31/12/200]..ceciieieceeeererereneiercssststerisenerssassesasresassssnsssssons 49
GRAFICO 3  Séries de pregos e retornos de café futuro a trés meses do
vencimento dos contratos — 01/01/1995 a
3171272001 ... cmieeeererererereesereseesesesissssesessessssnssssasnsnsssasases 50
GRAFICO4  Séries de pregos e retornos de café futuro a quatro meses
do vencimento dos contratos - 01/01/1995 a
31/12/2001.....eeeeeeeeererccsencsesesnescssesinessessessessensensanenees 51

GRAFICO S5  Distribuigdo dos retornos de café futuro no més do
VENCIMENLO....cveereererrerseseessisasssceseesassssssanssstosssssanssnnassnsssanes 52

GRAFICO 6  Distribuigéo dos retornos de café futuro a dois meses do
VENCIMENLO....veevrererrereerersrsessesassessesssssassnsssessassasssssssasassnaness 53

GRAFICO7  Distribuigéo dos retornos de café futuro a trés meses do
VENCIMENLO......ceviereerereenrresassassessessessressnssessssnnsssessesssssaesessss 53

GRAFICO 8  Distribuigéio dos retornos de café futuro a quatro meses
dO VENCIMENLO.......ccoveceerrernrrersessssississrissiesssserssnrassessassnsosnes 54

v CENTYRO de DOCUMENTAGAO
CENOC/NAE/UFLA



RESUMO

MOL, Anderson L. R. Value-at-Risk como medida de risco da volatilidade
dos ajustes didrios em mercados futuros de café. 2002. 100 p. (Dissertagdo -
Mestrado em Administragdo ) — Universidade Federal de Lavras, Lavras’

A utilizagdo dos derivativos como instrumento de protegéo de risco tem
sido uma estratégia muito utilizada no mercado de commodities. Entretanto,
estes mercados podem nio somente reduzir os riscos de Variagéo de pregos dos
produtos negociados a futuros, mas, gerar novos fatores de riscos para os
players. Estes novos fatores de risco estdo relacionados com os ajustes didrios
pagos/recebidos pelos participantes durante a vigéncia dos contratos. Assim
sendo, para se mensurar a exposigio aos riscos gerados pelos ajustes diarios
realizou-se a modelagem para as séries de retorno futuro de café para quatro
periodos. Examinou-se o processo da volatilidade dos retornos do café, por meio
de modelos da classe ARCH. Os resultados empiricos sugerem fortes sinais de
persisténcia e assimetria na volatilidade das séries mais distantes do vencimento
do contrato. Os critérios de qualidade do ajuste utilizados indicaram que todos
os modelos estimados tiveram um bom desempenho. As previsdes dos VaRs
(Value-at-Risk) dos ajustes diarios para os periodos de margo € setembro de
2002 fizeram-se muito significativos, comparativamente com os valores no risco

reais para os periodos.

Palavras-chave: var, value at risk, modelos arch, volatilidade, mercados
futuros.

* Orientador: Luiz Gonzaga de Castro Junior - UFLA



ABSTRACT

MOL, Anderson L. R. Value-at-Risk as risk measure of the daily
adjustments volatility in coffee futures markets. 2002. 100 p. (Di§sertation -
Master in Administration ) — Universidade Federal de Lavras, Lavras

The utilization of the derivatives as instrument of risk protection has
been a strategy very utilized in the commodities market. However, these markets
can not only reduce the risks of price variation of the products negociated on
future as generate other risk factors to the players. These new risk factors are
related to“the daily adjustments payed/received by the participants during the
endu;jai/l/ce of the contracts. So, to know better the extension of the exposure to
the risks generated by these daily adjustments, it was conceived a model to the
series of coffee future returnings of four periods. It was made na examination of |
the volatility of the coffee returnings trhoughout the models of the ARCH class.
The empirical data suggest strong signs of persistence and assymetry on the
volatility of the series that are further away of the due date of the contract. The
utilized criteria of the adjustment quality indicated that all the estimated models
had a good performance. The foresight of the VaRs of the daily adjustments for
the periods of March and Sptember, 2002 have shown themselves very

significant if compared with the real values at risk for these periods.

Key words: var, value at Risk, arch models, volatility, futures markets.

* Adviser: Luiz Gonzaga de Castro Junior - UFLA
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1 INTRODUCAO

A capacidade do homem de prever o futuro ainda é muito limitada.
Apesar do imenso esforgo de especialistas das mais diferentes dreas durante anos
de desenvolvimento do conhecimento cientifico, as previsdes sobre os mais
variados eventos, como as condigbes climaticas num determinado tempo, a
evolugio do prego de uma commodity qualquer no futuro, bem como a
mensuragéo das suas respectivas volatilidades, continuam sujeitas a um grau de
erro razoavelmente elevado.

Existem duas posturas diante deste desconhecimento sobre o futuro. A
primeira admite que em eventos econdmicos prevalece uma situagdo de
incerteza em relag@io ao futuro. A incerteza é uma situagdio onde n#o se conhece
nem o conjunto de eventos possiveis nem a probabilidade de ocorréncia de cada
um dos eventos. Nesse ambiente, a agdo dos agentes econdmicos tem que ser
guiada por um comportamento em relagdo ao futuro que néo se apdia apenas na
analise racional. Sobretudo, para Mollica (1999), além da analise racional, deve
existir um certo impulso instintivo que leva os agentes a tomar esta ou aquela
decis@o.

Uma outra abordagem ¢ admitir que sdo conhecidos os conjuntos de
estados da natureza futuros, bem como as respectivas probabilidades de
ocorréncia de cada um desses estados. Nesse caso, diz-se que a escolha do
agente econdmico envolve risco. Explicita-se um conjunto de axiomas de
racionalidade com base nos quais é possivel derivar as caracteristicas das
preferéncias dos agentes. Em particular, a garantia da existéncia de uma fungio
de utilidade com certas propriedades de regularidade garante que a escolha dos

individuos possa ser derivada de um processo otimizador. A escolha dos agentes
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econdmicos pode ser guiada, entdo, exclusivamente por um comportamento
racional.

Particularmente em momentos de crise, o conceito de incerteza salta aos
olhos do observador. Contudo, a sistematizagéo e a conseqiiente capacidade de
prever o comportamento dos agentes com base em alguns pressupostos razoaveis
de racionalidade tornam o conceito de risco atrativo.

O risco esta presente em varias formas, ndo s6 no mercado financeiro
como nos mercados agricolas. Elimina-lo por completo é tarefa impossivel. A
exposigdo a certos riscos traz consigo a possibilidade de materializagéo de
cenarios favordveis, em que seja possivel obter um lucro compativel. O
importante € ter a capacidade de conhecer e gerenciar o risco das decisGes
tomadas. Com isso, torna-se possivel dimensionar a exposigdo a diversas fontes
de risco, bem como escolher que tipo de risco aceitar e que tipo eliminar.

Nas 1ltimas décadas, a utilizagéo dos derivativos éomo instrumento de
protec@o de risco aumentou de forma espantosa, mas, a0 mesmo tempo, também
cresceu 0 numero de organizagdes que auferiram prejuizos por n@o
implementarem uma politica adequada para o gerenciamento efetivo dos
verdadeiros riscos envolvidos nessas operagdes.

Existe uma série de fatores que impulsionaram o crescente
aprimoramento e utilizagio das técnicas de controle de risco nesses ultimos
anos. Entre eles, destacam-se o intenso processo de internacionalizag@o pelo
qual vem passando o mercado agropecudrio nas ultimas décadas, que tende a
produzir uma maior instabilidade nos mercados e, conseqiientemente, amplia as
possibilidades de perdas significativas; a auséncia de politica agricola adequada
ao setor agricola e o notavel avango ocorrido na tecnologia de informagao.

O bom dimensionamento do risco de mercado gera informagdes mais
precisas aos investigadores do comportamento futuro de determinado objeto que,

3

nesse caso especifico, é a commodity café, oferecendo aos participantes a



oportunidade de se adequar a expectativa de ganho com o respectivo risco.

Diferentemente dos mercados financeiros, nos mercados de commodities
agricolas os trabalhos envolvendo a utilizagdo de técnicas sofisticadas para
avaliagio e mensuragdo de risco de mercado é muito incipiente. Assim sendo,
esta dissertagio vem ao encontro de um dos objetivos do mercado - a busca de
formas mais exatas e consistentes de quantificar o risco dos retornos de
derivativos agricolas, especificamente o mercado futuro de café.

A relevancia dada a esta dissertagdo consiste justamente na aplicagdo de
técnicas e modelos largamente utilizados nos mercados financeiros aos
mercados de commodities agricolas. Uma vez que aqueles sdo amplamente
amparados por técnicas sofisticadas de mensuragéo e quantificagio de riscos, em
especifico risco de mercado, tornam-se muito interessantes a adequagdo € o
ajuste de algumas dessas técnicas & mensuragdo e quantificagdo do risco de
mercado nas commodities agricolas. Bignotto (2000) identifica perspectivas de
aplicag@io do VaR para o mercado agricola: “apesar de os modelos de gestao de
risco de mercado terem sido inicialmente desenvolvidos para as organizagoes
financeiras, eles representam grande possibilidade de aplicagbes nos mercados
agricolas”. Isso se torna possivel gragas as transformagdes que a atividade
agropecuiria vém enfrentando. Ainda, o uso de séries temporais auxilia de
forma muito sélida a previsdo de riscos financeiros. As commodities agricolas .
apresentam altas volatilidades em seus pregos, ja que sdo comercializadas
internacionalmente, além de fatores como sazonalidade, oferta, demanda e
possibilidade de quebras de produgdo. Como agravante, ainda ha o fato de os
participantes do agribusiness ficarem, geralmente, tomados em poucos ativos,
ou seja, nas commodities que negociam, ao contrario das institui¢Ses financeiras
que possuem uma diversificagdo muito maior de suas posigoes.

Nesse sentido, o objetivo principal deste trabalho ¢ propor um modelo

Y
que possa ser usado para mensurar 0O valor em risco (Value-at-Risk) dos



contratos futuros de café, negociados pela Bolsa de Mercadorias e Futuros
(BM&F), como instrumento de gerenciamento e controle efetivo de riscos para
os players atuantes neste mercado.
Mais especificamente pretende-se:
a) realizar previsdo da volatilidade da série de retornos dos contratos futuros
de café ;
b) modelar a série de retorno do café futuro por meio de metodologias
auto-regressivas com e sem dependéncia condicional da varidncia,
através dos processos constituintes da familia ARMA e
ARCH/GARCH;
c) desenvolver um modelo de VaR — Value-at-Risk para o risco de mercado

em contratos futuros de café.

Para alcangar os objetivos propostos, inicialmente sdo apresentados
alguns conceitos sobre riscos para que sejam bem entendidos os reais conceitos
sobre riscos na literatura de finangas. Apds estas consideragdes, sdo abordadas,
bastante sucintamente, algumas consideragdes a respeito dos mercados de
futuros de café, de forma a deixar mais claros os aspectos deste mercado que
serdo citados ao longo deste trabalho. A partir desta fase, passa-se & descrigdo
dos modelos auto-regressivos utilizados neste trabalho, a fim de familiarizar o
leitor a respeito de cada método utilizado, discutindo os pontos positivos e
negativos para a precifica¢fio do risco.

_ Por ultimo, sio definidos os métodos de calculo de VaR — Value at Risk,
discutindo-se as diferenciag¢des de cada método especificado e apresentando suas
caracteristicas estatisticas e econométricas de aplicagdo.

Concluidos os fundamentos tedricos, a avaliagdo empirica na formulagéo
de uma metodologia de risco para os mercados futuros de café segue dois

caminhos. O primeiro busca modelar e prever a série de retorno do café futuro, a



fim de extrair elementos que possam ser introduzidos no modelo de risco
proposto por este trabalho. O segundo verifica a melhor metodologia de analise
para a determinagdo do VaR de café futuro, por meio dos elementos extraidos da

modelagem estatistica anterior.

2 FORMULACAO DAS BASES TEORICAS PARA O ESTUDO
2.1 Aspectos Gerais: Café, Mercado e Risco

O café é um produto de exportagdo que, apesar de ser cultivado e
utilizado em todo mundo, apresenta um mercado mundial com alto grau de
disciplina e certa concentragdo. Segundo Caixeta (1998), o café produzido e
exportado por paises subdesenvolvidos € em desenvolvimento € captado por
paises ricos, de consumo relativamente estivel. Por essa razdo, a demanda
mundial de café tem crescimento lento e, em conseqiiéncia, pequenas mudangas
na oferta resultam em grandes flutuagdes de prego.

Mesmo sendo grancie consumidor, um elevado percentual do café
produzido no Brasil destina-se & exportagdo. Historicamente, o pais ocupa no
mercado internacional a posi¢io de maior produtor ¢ exportador de café. Porém,
sua participagéo tem sido decrescente. No comego do século o Brasil chegou a
deter 80% do mercado internacional de café. Na década de 1960, esta
participagdo caiu para cerca de 40% do total de produggo. No final dos anos 90,
seu “market share” situou ao redor dos 25%. Apesar disso, o café ainda é uma
* grande fonte de receitas, representando uma grande fonte de divisas para o
Brasil e sendo grande geradora de empregos, possuindo assim grande

importancia na area econdmica e social.



O declinio da participagdo brasileira, de acordo com a Secretaria de
Estado da Agricultura, Pecudria e Abastecimento de Minas Gerais (1995),
decorreu da politica de valorizagdo do pre¢o do café utilizada pelo Brasil e da
falta de qualidade do produto nacional. Em 1995, o cenario do café refletia perda
significativa de sua importancia relativa na economia geral do pais e, em
conseqiiéncia, perda de interesse politico-econdmico e da forg¢a da cadeia de café
como grupo de pressao.

Os trabalhos de Barros (1993), Gasques & Villa Verde (1994) e
Lamounier (1994) deixam claro que o Estado ndo iré restabelecer os volumes e
condigdes de créditos para a agricultura, como existiam no passado. E os agentes
envolvidos com a produgdo rural ndo acreditam que as politicas publicas irdo
restabelecer os niveis de financiamento existentes em décadas passadas para a
agricultura. De fato é o que vem acontecendo nos ultimos anos: uma politica
setorial restritiva e com pequena abrangéncia. Segundo Barros (1998), a grande
ameaga que paira sobre o desempenho da agricultura brasileira esta na relativa
lentiddo em que ocorre a criagdo de novos instrumentos de gerenciamento de
riscos e de financiamento necessarios para a agricultura, sendo que a criagdo de
novas alternativas nio estéo tendo o amadurecimento adequado. Staduto (1997)
ressalta ainda que tentativas arrojadas de inser¢éo rapida da agricultura no setor
financeiro foram realizadas por meio da cria¢do dos Fundos de Investimentos
em Commodities, mas que néo apresentaram os resultados desejados.

A economia do café, além do novo cenirio em que estd inserida na
agricultura brasileira, a partir do final da década de 1980, sofre grande impacto
com a desregulamentagdo no plano externo e interno. O Acordo Internacional do
Café, que basicamente regulava o nivel de participagdo dos paises produtores no
mercado internacional por meio de cotas, foi desfeito em 1989. No plano
interno, a partir do governo Collor, o Instituto Brasileiro do Café (IBC), 6rgao

que centralizava todas as politicas relacionadas ao café, foi extinto. Portanto,



varias das medidas que procuraram propiciar sustentagao aos pregos de café
deixaram de existir. Conseqiientemente, toda a cadeia produtiva teve que se
ajustar ao novo ambiente. Assim sendo, o sistema de livre mercado fez com que
os produtores e os exportadores de café redefinissem sua atuagdo.

Para tentar estabilizar as cotagdes do café, os paises produtores,
liderados pelo Brasil e Coldmbia, em 1993, criaram a Associa¢ido dos Paises
Produtores de Café (APPC), que tem como objetivo a retengdo das exportagdes
quando se fizer necessério, para o controle do volume de café exportado pelos
paises produtores e garantir o prego do café a niveis satisfatorios para os
produtores.

A produgdo mundial de café tem apresentado um franco crescimento
desde 1996 (Tabela 1). Acompanhando esta tendéncia, a produgéo nacional tem
apresentado uma taxa média de crescimento na ordem de 2,5 milhdes de
sacas/ano. Do total da produgio mundial, mais de 70 milhGes de sacas sdo

anualmente exportadas para os Estados Unidos da América e paises da Europa.

TABELA 1 Produgdo doméstica e mundial de café (milhdes de sacas) 1995-

Ano-S::')roa2 Producdo Nacional Produg¢io Mundial
1996 27,10 102
1997 31,00 96,5
1998 30,40 106,5
1999 31,40 115
2000 ~ 32,20 112,6
2001 33,70 113,2
2002* 44,60 124,3

Fonte: MB Associados

* Estimativa



A produgio mundial de café, segundo Ponciano (1995), é muito instavel,
alternando entre periodos de consideraveis altas e periodos de grandes baixas,
devido as influéncias climdticas e ainda alteragdes politicas, econdmicas e
mesmo a divulgagdo de previsdes de safras, muitas vezes especulativas como
vem ocorrendo nos ultimos tempos. Estas razdes fazem com que o mercado
internacional de café seja muito volatil.

Recentemente, algumas mudangas tém sido verificadas tanto na
produgdo quanto na comercializagdo do café, mundialmente, com reflexos
significativos em todos os paises produtores e, principalmente, ao Brasil. O
mercado tem se tornado mais exigente em termos de qualidade do produto, com
preferéncia pelos tipos especiais de café, além de mais competitivo, pela entrada
de varios paises no mercado internacional do café. l

Uma vez que os mercados estdo mais competitivos e, por conseguinte
mais volateis, faz-se necessario adotar medidas, pelos agentes econdmicos, que
garantam a rentabilidade com um nivel de risco adequado. Assim sendo, o uso
de certos instrumentos, como os derivativos, t€ém possibilitado condigbes para
que os produtores e exportadores reduzam a exposi¢do a certos riscos. Neste
sentido, o entendimento desse mercado, em especifico o mercado de futuros,

torna-se imensamente relevante.

2.2 Mercado de Derivativos

. Os instrumentos derivativos podem ser definidos como sendo produtos
financeiros ou agropecuarios cujo valor depende ou deriva do comportamento de
um outro ativo denominado ativo-objeto. Assim, um produto financeiro cuja
remuneragdo dependa, por exemplo, do nivel das taxas de juros, da taxa de
cambio entre duas moedas ou dos precos de outros produtos, configura-se um

produto ou instrumento derivativo.



Para Jorion (1999), um contrato derivativo pode ser definido como um
contrato privado, cujo valor ¢ quase todo derivado de algum ativo, taxa
referencial ou indice-objeto - como uma agdo, titulo ou commodity
agropecuaria.

Os derivativos permitem que os usuirios desagreguem OS TiSCOS,
assumam os que possam administrar e transfiram os indesejaveis. Ao
proporcionarem exposigao controlada a riscos financeiros, os derivativos deram
impulso & criagio de métodos modernos de gestdo de risco.

O mercado de derivativos mais utilizado pelos diversos participantes do
mercado é o mercado futuro, que determinam uma das classes mais simples de
derivativos. Entretanto, mercados futuros divergem dos mercados a vista no que
se refere s negociagdes de compra ou venda de um ativo ou produto. No
mercado futuro sdo apenas negociados contratos.

Para Leuthould (1989), as principais fungbes econdmicas dos mercados
futuros sdo:

a) facilitar a administrago do risco, provendo facilidades para a geragéo
de protegdo contra as variagdes de pregos (hedging);

b) facilitar a estocagem de bens, por meio do uso da diferenca entre os
pregos futuros e os pregos a vista (base), e como um guia para 0 controle de
estoques;

¢) atuar como centro de coleta e disseminagdo de informagdes e, a
medida que estas informagdes sdo plenamente refletidas em pregos correntes,
estes mercados sdo ditos eficientes; e '

d) desempenhar a fungdo de estabelecer pregos antecipados, sendo os
pregos futuros interpretados como antecipagdo de mercado a pregos a vista nas

datas de vencimento dos contratos.



2.3 Mercado futuro de café

Dentro do novo cenéario, o mercado futuro de café arabica da Bolsa de
Mercadorias e Futuros (BM&F) amplia a sua importincia de orientagio da
produgdo e gerenciamento do risco de pregos. A BM&F, nos tltimos anos, vem
apresentando um rapido crescimento do volume de contratos negociados,
conforme se constata na Tabela 2. O que prevalece para vigorar os mercados
derivativos agropecuarios € a necessidade dos agentes das cadeias produtivas de
recorrerem aos novos instrumentos de protegdo de riscos de pregos para a
obtengdo de um planejamento de estoques e fonte de informagSes sobre as

cotagdes de seu produto.

TABELA 2 Evolugdo do niimero de contratos negociados e volume financeiro
de café na BM&F - 1991 a 1998.

Ano Contratos Negociados Volume Financeiro (USS$ 1.000)
1991 11.839 120.887
1992 50.873 402.083
. 1993 87.753 736.015
1994 79.220 1.286.092
1995 76.206 1.625.304
1996 116.071 2.595.121
1997 . 114.521 4.325.149
1998 200.753 3.707.102

Fonte: BM&F, 1998

O café vem se caracterizando como um produto de grandes flutuagdes de
pregos. Desta forma, provoca variagdes de receita, principalmente, para os
produtores rurais ¢ aos armazenadores, podendo gerar resultados financeiros

insatisfatorios.
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O mercado futuro de café, na medida em que desempenha as suas
fungdes, tem o potencial de reduzir a flutuagdo de renda dos agentes
econdmicos, por meio do hedging.

No mercado futuro de café arabica da BM&F pode-se negociar contratos
de café para cinco vencimentos distintos no ano (margo, maio, julho, setembro e
dezembro). Assim sendo, os players podem fazer suas estratégias de compra e
venda para qualquer um destes vencimentos.

Nos contratos de café sio especificadas todas as normas referentes a
commodity café, tais como qualidade, moeda de negociagéo, metodologia de
calculo de ajustes, etc., como pode ser observado no Anexo A.

Em razio da volatilidade nas cotagdes de pregos nos mercados a BM&F,
por meio da Clearing House, estabelece normas e regras que visam a
minimizagdo das inadimpléncias quanto aos compromissos assumidos pelos
players. Desta forma, estes sdo obrigados a pagarem ou receberem diariamente
ajustes diarios, de acordo com a movimentagio do mercado, reduzindo assim a
possibilidade de um ndo cumprimento por parte dos participantes das
exigibilidades decorrentes do contrato futuro. Outra forma auxiliar de protegdo
dos mercados é a margem de garantia que obriga os participantes a depositarem
um recurso inicial que fica sob a custédia da BM&F para fins de garantias contra
a inadimpléncia. O valor desta margem ¢é definido para cada contrato e,
dependendo da volatilidade do mercado, a BM&F pode fazer uma nova chamada
de margem em virtude do aumento dos riscos de mercado. O valor médio das
margens situa-se em torno de 10% do contrato.

Assim sendo, os mecanismos de controle da BM&F produzem um risco
aos players uma vez que ha a necessidade de desembolso de recursos para
garantir a operagdo. Esse risco estd associado de forma mais efetiva aos
pagamentos de ajustes. Assim sendo, a decisdo de investir nos mercados de

futuros coloca os processos de gestdo de riscos em inquestionavel relevancia.
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2.4 Gestdo de risco

Jorion (1999) aponta trés tipos gerais de .riscos que envolvem as
organizagdes produtivas. O risco de negdcio que estd vinculados as questdes de
inovagdes tecnologicas, design do produto e marketing, e que sfio assumidas
pelas empresas ao criarem vantagem competitiva. O risco estratégico que
envolve mudangas nos ambientes politicos e econdmicos nos quais as
organizagGes operam e o risco financeiro que representa possibilidade de perdas
no mercado financeiro.

Bignotto (2000) aponta que o risco esté presente em qualquer operagio
no mercado financeiro, ganhando destaque ap6s os escindalos internacionais da
ultima década.

Pela definicdo apresentada por Jorion (1999), devido ao fato de as
organizagGes produtivas ndo terem controle sobre a oscilagio das varidveis
financeiras, elas podem otimizar sua exposi¢do s mesmas, mediante utilizagio
dos instrumentos derivativos. Essa operagdo € realizada para que as corporagdes,
principalmente as ndo-financeiras, atenham-se ao que realmente interessa: a
~ administragdo do risco de negécio. Das trés formas de riscos — risco de negécio,
estratégico e financeiro —, a Gltima merece destaque em fun¢do do que pode
acarretar aos usuarios de derivativos.

Para melhor compreensdo dos riscos que podem afetar as operagées com
esses instrumentos € para que os mesmos atendam as reais necessidades, é
significativo apresentar as subdivisdes do risco financeiro, citadas por Jorion
(1999):

a) risco de liquidez: ocorre quando um ativo real ou instrumento

financeiro néo pode ser vendido ou liquidado com relativa rapidez

sem acarretar forte prejuizo ou quando uma das partes resolva
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antecipar o fechamento de uma posiggo, acarretando na venda de
parte de seus ativos;

b) risco operacional: responde por eventuais perdas devido as falhas
de sistemas e/ou de controles inadequados e erros humanos;

c) risco legal: quando uma das partes ndo possui capacidade legal para
efetiVaR a transagdo, seja por documentagdo insuficiente,
insolvéncia, ilegalidade, falta de representatividade e/ou autoridade;

d) risco de crédito: relaciona-se a possiveis perdas, pelo ndo
cumprimento de um contrato por uma das partes; as perdas, nesse
caso, referem-se aos recursos que ndo mais serdo recebidos;

€) risco de mercado: advém de oscilagdes imprevistas nos pregos dos

ativos financeiros e nas taxas de cambio e, principalmente, de juro.

Ainda, risco pode ser definido como a volatilidade de resultados
inesperados, normalmente relacionada ao valor de ativos ou passivos de
interesse.

Em especifico, o risco de mercado, objeto de estudo deste trabalho, surge
de mudangas nos pregos (ou volatilidades) de ativos e passivos financeiros,
sendo mensurados pelas mudangas no valor das posigdes em aberto ou nos
ganhos.

O risco de mercado, portanto, pode ser medido sobre a dtica de risco de
mercado relativo, que é uma medida do deslocamento dos rendimentos de uma
carteira de investimentos em relag@o a um indice utilizado como benchmark', e
o risco de mercado absoluto que mede as perdas de uma carteira de

investimentos sem quaisquer relagdes com indices de mercado. Especificamente,

'Um ativo ou carteira que serve de referéncia a outros ativos ou carteiras no mercado de
capitais. Normalmente o indice Bovespa é considerado um Benchmark para as anlises
de retorno relativo das carteiras de investimento no mercado acionario.
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este trabalho trabalha com o conceito de risco absoluto sem fazer aluséo a algum
ativo tomado como referéncia.

Desta forma, a aplicagdo de métodos estatisticos e, principalmente, os
modelos econométricos de séries temporais na modelagem e previsdo de riscos
podem levar a determinagio da volatilidade inerente a formulagéio de estratégias

para hedging.

3 METODOS PARA EXTRACAO DA VOLATILIDADE DE SERIES DE RETORNOS .

Partindo do principio de que dados sdo analisados no tempo, pode-se
estabelecer alguns fendmenos que interferem na andlise, conduzindo a um
problema de modelagem estatistica e inferéncia.

Para Borgatto (2000), é razoavel admitir que, se os dados sdo analisados
no tempo, existe uma correlagdo entre a observagio no instante t e a observagao
no instante (t+h), em que h é um periodo da série temporal posterior ao tempo t,
dificultando a aplicabilidade de métodos estatisticos convencionais. Isso porque,
na utilizag@o desses métodos, parte-se da pressuposi¢éo de que as observagdes
sejam independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.). A melhor abordagem a
ser aplicada em tais casos, em que nenhuma pressuposi¢ido é violada, séo as
técnicas de analise de séries temporais.

A principal utilizagdo da analise de séries temporais é a previsio. No
entanto, nem sempre € possivel adequar um bom modelo as observagdes. |

Segundo Morettin & Toloi (1985), uma série temporal é um conjunto de
observagdes compreendidas seqiiencialmente no tempo. Muitos conjuntos de
dados iaparecem como séries temporais e tais seqiléncias podem ser medidas

trimestralmente, mensalmente, semanalmente, diariamente ou em horas
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(intra day). Se os valores futuros de uma série temporal podem ser determinados
exatamente por uma fungfio matematica, a série € denominada deterministica.

O caso mais comum de série temporal é aquele em que os valores
futuros podem ser descritos por uma distribuigdo de probabilidade, sendo as
séries denominadas nio-deterministicas. Neste caso, a série pode ser considerada
como uma trajetoria de um processo estocastico x(t,0), em que t ¢é o tempo da
série temporal € ® é uma variavel aleatéria. Este processo, para t fixado x(t, ©),
& uma variavel aleatéria e, para @ fixado x(t, ®), ¢ uma série temporal.

Existem dois enfoques na aplicagdo da anélise de séries temporais. O
primeiro consiste na andlise realizada no dominio do tempo, em que sdo
propostos modelos paramétricos € o segundo baseia-se no dominio da
freqiiéncia, sendo sua anélise realizada por meio de modelos nao-paramétricos.

Neste trabalho, utiliza-se a analise no dominio do tempo por estarmos
trabalhando com séries de dados didrios continuo no tempo, considerando um
grupo de modelos propostos por Box & Jenkins (1976) e outro grupo de
modelos propostos por Bollerslev (1986), Engle (1982), Nelson (1991) e
Zakoian (1994). Na anélise no dominio da freqiiéncia, utiliza-se a analise
espectral, que consiste na decomposigio da série em componentes de freqﬂéncié.
Este método ¢ citado por Morettin & Toloi (1989) e Priestley (1965).

A abordagem no dominio do tempo geralmente pressupde que a
correlagdo entre as observagdes adjacentes é melhor explicada em termos de
uma regressio. Este método de anlise foi proposto por Wold (1938), seguindo
uma decomposi¢io da série em que as observagdes presentes pudessem ser
preditas como a soma de uma combinagZo linear de valores passados de uma

série de ruidos e um componente deterministico & combinagdo linear.
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3.1 Modelos de Box & Jenkins

Os modelos auto-regressivos (AR) foram introduzidos por Yule em
1926, enquanto que os modelos de médias méveis (MA) surgiram por volta de
1937. Segundo Moretein & Toloi (1985), qualquer modelo estacionario discreto
pode ser representado por modelos auto-regressivos € médias méveis (ARMA),
como demonstrado por Wold (1938).

Em 1970, Box & Jenkins, seguindo as proposiges de Wold (1938),
desenvolveram uma técnica para modelos de previsdo e controle em séries
temporais. A técnica baseada em anilises probabilisticas e de minimizagio de
erros de estimativas gera modelos estimados de forma iterativa. Como todo
modelo, apresenta algumas limitagdes de aplicagdo, tais como as observagdes na
amostra que deve ser superior a 50 ocorréncias.

Na ultima década, tem-se usado bastante a filosofia de Box-Jenkins para
constru¢do de modelos em séries temporais, que se caracteriza por dois aspectos

fundamentais:

a) parcimodnia: na préitica, o modelo deve conter o menor niimero
possivel de pardmetros a serem estimados;

b) construcio iterativa do modelo: o modelo é construido a partir dos
préprios dados, em vez de se considerar um modelo potencialmente apropriado e
testar seu ajustamento.

Na determinagdo e modelagem de uma série, constréi-se o modelo em
etapas:

1) a primeira etapa ¢ a de identificagfo, na qual procura-se determinar o
tipo de modelo a ser usado, com base na analise das autocorrelagdes;

ii) a seguir, vem a etapa de estimag@o, na qual estimam-se os parametros;

iii) finalmente, na etapa de verificago procura-se verificar se o modelo

16
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ajustado ¢ adequado para descrever os dados. Se 0 modelo mostra-se inadequado
volta-se a identificag@o e repete-se 0 processo.

O modelo assim obtido pode ser utilizado para fazer previsio de
observagdes futuras ou controle do processo.

A estrutura do modelo baseia-se nos proprios dados, em que o0s estagios

para a escolha do melhor modelo sio (Figura 1):

a) considerar uma classe geral de modelos para andlise (especificag@o);

b) identificar um modelo com base nas fungdes de auto-correlagdes
(FAC), auto-correlagdes parciais (FACP) e outros critérios;

c) estimar pardmetros do modelo identificado;

d) verificar o modelo ajustado, por meio de uma anilise de residuos,
para saber se o modelo escolhido é adequado para o objetivo de

fazer previsao ou controle.

Na hipétese de o modelo ndo se adequar, o ciclo € repetido, retornando-

se a fase de identificagéo.
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Classe Geral de Estruturas
ARMA (B’ﬂ)

Identificacio da Estrutura FAC e FACP
amostrais produzem modelos de ensaio

Estimag¢io dos parametros de
um modelo de ensaio iterativo

Testes de verificagiio da adequacdo
do modelo de ensaio

Modelo definitivo para
previsdo ou controle

Fonte: Adapado de Borgato (2000)

FIGURA 1 Fluxograma das fases da metodologia Box-Jenkins
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3.1.1 Modelo auto-regressivo (AR)

Sejam Z,=Z , — M os desvios emrelagdo a 4 . Entéo,

Zi =z + 22+t B, 205 +0, )

¢ um processo auto-regressivo de ordem p, denotado por AR(p). Em
outras palavras, a série é representada por uma soma ponderada de p

observagdes anteriores da série mais um termo aleatério. Definindo-se o

operador auto-regressivo de ordem p por:

$(B)=1-¢,B~..—¢,B’ 2

emque B”Z, =Z,_, éoperador de retardo.

Pode-se escrever,
#(B)z =a,,
em que a, ¢ residuo (ou ruido)

3.1.2 Modelo de médias moveis (MA)

Um processo,

zi=a,-6a,_-6a_,-.-6.a,_ 3

em que a série ¢ vista como uma soma ponderada de q observagdes anteriores do
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ruido € chamado processo de médias méveis de ordem g, denotado por MA(q).

Definindo-se o operador de médias méveis e ordem q por:

=]- - :_ q
6(B)=1-6,B-6,B" -..-6,B @

pode-se escrever
2. =6(B)a,

3.1.3 Modelo misto auto-regressivo e de médias moveis (ARMA)

E o modelo que inclui tanto termos auto-regressivos como termos de

médias moveis, sendo denotado por ARMA(p,q):

2t =@ 2 +...+¢,, Zi-p+a,—6a,, —...—an,_q )

ou

#(B)z: = 6(B)a,
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3.2 Modelos de varidncia condicional

3.2.1 Modelo ARCH

Uma simples maneira em que a ndo linearidade pode ser introduzida
dentro de uma série temporal é permitir a variéncia (ou a variéncia condicional)
dos processos mudar, ou a certos pontos discretos de tempo ou continuamente.

Embora os processos estacionarios tenham que ter uma variancia constante,

certas variancias condicionais podem mudar: por um processo estacionéario {x, },
ndo linear de variéncia, V(x,), ¢ constante para todo t, mas a varidncia

condicional V(x, ‘x,_, s X, 9 ,) depende das observagdes e assim pode mudar de

periodo para periodo.

Um simples exemplo de uma mudanga na varidncia dos modelos €

T < R S S
Supormos {x, }, que ¢ uma seqiiéncia independente gerada dos processos

x, =V,
em que
PV, =0,)=P{V, =-0,)=05, 1<
T
PV, =0,)=PV,=-0,)=05, 3
Conseqgiientemente,
ol,
E(x,)=0, pra todo t, V(x,)=
2
o5,
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T s . T .
Desde que {x, }I seja independente, também seréd néo correlacionado e,

conseqiientemente, a auto-correlagio r,, sera pequena. Porém, a série de

T . ~ . L
quadrados, {x,z }l consiste de T/2 observagdes consecutivas iguais a 0',2

seguidas por T/2 observagdes todas igual a o7; . Assim sendo, 0° = o7 +o2.

Até uma década atras, o enfoque da maioria dos modelos econométricos
e financeiros de séries de tempo centraram primariamente no momento
condicional, com qualquer dependéncia temporal nos momentos de ordem mais
altos tratados como um ruido. A importancia aumenta devido as consideragées
de incerteza e risco associado na teoria econdmica moderna. Entretanto, ha a
necessidade do desenvolvimento de novas técnicas de séries econométricas, que
permitam a modelagem da variagdo da variancia e covariancias no tempo, dado
a falta aparente de qualquer teoria econdmica estrutural dindmica que explique a
variagio em momentos de ordens mais altas. Nesse sentido, uma clasée de
modelos instrumentais foi introduzida por Engle (1982). Um desses modelos é o
“Autoregressive Conditional Heteroskedasticity” (ARCH). Paralelo ao sucesso
do modelo de série temporal linear padronizado, surge o uso do condicional.
Enquanto a matriz de covariancia incondicional para as varidveis de interesse
pode ndo variar no tempo, as varidncias condicionais e covariancias dependem
freqiientemente dos estados passados das observages. Entendendo a natureza
exata desta dependéncia temporal, ela é crucialmente importante para muitos
assuntos em macroeconomia e finangas.

A perspectiva da inferéncia econométrica, a perda em eficiéncia
assintdtica, dada a heteroscedasticidade, pode ser arbitrariamente grande. Além
disso, ao avaliar previsGes econdmicas, uma estimativa muito mais precisa do
erro de previsdo da incerteza estd geralmente disponivel, condicionando o
conjunto de informagdes atuais.

Assim sendo, o modelo ARCH expressa a variancia condicional como
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uma defasagem distribuida do quadrado dos retornos passados.

Este modelo possui algumas propriedades desejaveis. Em primeiro lugar,
por meio da técnica de decomposigdo de erros de predig@o, ¢ possivel construir a
fungdo de verossimilhanga, tornando possivel a estimagdo dos parametros pelo
método de maxima verossimilhanga. Esta propriedade € importante porque estes
estimadores possuem distribui¢des conhecidas que viabilizam a execugdo de
testes de hipoteses diversos. Além disso, € possivel provar que este modelo
implica uma distribuigdo nfo condicional com *caudas pesadas” para os
retornos.

Numerosas especificagdes paramétricas tém sido propostas para a
variagdo da varidncia condicional no tempo. No modelo linear ARCH(q),
introduzido originalmente por Engle (1982), a varidncia condicional € postulada

para ser uma fung8o linear do q passado quadrado de inovagdes,

ol=w+) a5, =w+a(B),
T ®)

2
-j>

em que B denota o “lag” ou atraso, ou operador de backshift, B’ 8,2 =g
a(B)=a,B+a,B’ +..+a B’

Para esse modelo ser bem definido e a variancia condicional ser positiva,
os parametros devem satisfazer @ > 0e, a,20,.,a ¢ 20.

Definindo v, = €2 —o , 0 modelo ARCH pode ser reescrito como

g2 =w+a(B)el, +v, -
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Desde que £, (v, ) =0, o modelo corresponde diretamente a um AR(q)

modelo para o quadrado das inovagdes, 6‘,2. O processo ¢ estacionario se e

somente se a soma dos pardmetros positivos do auto-regressivo for menor que

um, em qual caso a Variancia incondicional igual a
VAR(s,)=0’ =w(l-a,-K -a,)

Alternativamente ao modelo ARCH (g), pode ser representado como

uma variagio no tempo dos parametros MA (q) para ¢, .

g =w+all) ¢, , ®)

em que { ,} denota um processo estocastico escalar i.i.d (independente e

identicamente distribuido) com média zero e varidncia um. Modelos de
pardmetros variando no tempo tém uma longa histéria na econometria e
estatistica.

Neste sentido, ¢é comum encontrar séries de retono com uma
condicional constante de média zero. A maioria das aplicagdes empiricas da
metodologia ARCH de fato cai dentro desta estrutura.

Enquanto as primeiras aplicagdes cientificas da classe de modelos
ARCH se preocupam em como modelar incertezas inflaciondrias, a metodologia
encontrou uso especialmente largo na captura temporal de dependéncias entre os
retornos dos recursos (ativos financeiros).

Até mesmo no caso de modelos univariados, a ordem de formas
funcionais permitidas € vasta, e infinitamente maior, podendo ser acomodada

por qualquer familia paramétrica de modelos ARCH. Claramente, para qualquer
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desejo de selecionar um modelo ARCH apropriado, tem-se que ter uma boa
idéia sobre quais regularidades empiricas que o modelo deve capturar. Nesse
sentido, deve-se correlacionar o modelo utilizado com a teoria ou regularidades

daquilo que se esta trabalhando.

3.2.2 Modelo GARCH

Em geral, existe uma alta persisténcia na volatilidade das séries de
retornos. Isso faz com que o valor de ¢ no modelo ARCH seja elevado,
implicando a necessidade de estimagdo de um grande niimero de pardmetros. 0]
modelo GARCH, proposto por Bollerslev (1986), constitui uma tentativa de
expressar, de forma mais parcimoniosa, a dependéncia temporal da varidncia
condicional. Nesse modelo a varidncia condicional além de depender do
quadrado dos retornos passados como no modelo ARCH, depende também dos
passados das proprias variancias condicionais como mostrado na equagéo (9).

Entio, a variancia condicional ¢ sistematizada por:

p
ol=a,+ ia,.f:,’_i +Y B0, 9)
=

i=l

O modelo em (4) é denominado GARCH (p,q) (“Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedascitiy ") em que q representa a ordem do
componente ARCH e p a ordem do componente GARCH. Neste sentido, o
modelo GARCH (p,q) descreve a volatilidade (variancia condicional) de uma
série de retornos como dependendo de uma constante, de informagdes defasadas
da volatilidade (os termos ¢€,) ¢ de varidncias previstas passadas (os termos

2 . ~ A s .. .
o,.;). De acordo com Swaray (2002), a inclus@o de variancias condicionais

defasadas pode capturar a “aprendizagem adaptativa” que caracteriza o processo.
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Engle (1982) afirma que a especificagdo mais robusta verificada nas aplicagdes é
a do modelo GARCH (1,1):

0':2 =.ao +a,& :2-1"”'3 10 :2-1 (10)

A vantagem desta especificagdo € que ela contém poucas restrigoes nos
parametros. As condigdes para a variancia do processo ser positiva e fracamente
estacionaria sdo: a,, o > 0; B1>0 e a, + B, <1. A persisténcia de choques na
volatilidade da série de retornos gerada por uma commodity ¢ medida pela soma
de o e B,. Quanto mais préxima de um for o somatério dos coeficientes, maior

sera o efeito daquela informagdo (choque) no decorrer do tempo, levando assim

mais dias para dissipar-se totalmente.

3.2.3 Modelo TARCH

Nos mercados financeiros, observa-se que periodos de quedas nos pregos
sdo freqiientemente seguidos por periodos de intensa volatilidade, enquanto que
em periodos de alta nos pregos a volatilidade ndo € tdo intensa. Tal fato ¢é
denominado “efeito alavancagem”; em geral, choques positivos e negativos
tendem a ter impactos diferenciados sobre a volatilidade. Estas assimetrias na
volatilidade podem ser capturadas por duas variantes do modelo GARCH, o
modelo TARCH de Zakoian (1994) e o modelo EGARCH de Nelson (1991). A
varidncia condicional do modelo TARCH(1,1) (“Threshold Autoregressive

Conditional Heteroskedasticity”) pode ser definida por :
2 2 2 2
o, =p+a g, +fo +H & (11

em que a variavel dummy assume o valor d,,;=1, se €.,<0, e d,.,=0 caso contrario.

Nzo ha assimetria na Varidncia se y = 0. Previsdes negativas de mercado (g, <0),
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tais como superprodugdo agricola, queda abrupta do dolar ou instabilidade
politica, ttm um impacto de a+ y. J& informagGes positivas (g.>0), como
geadas, elevada procura de um bem, por exemplo, tém impactb .
Evidentemente, esta posigdo citada refere-se a uma postura de produtor que
adota posigdes vendidas no mercado futuro de café. Se a analise se referir a uma
postura de um comprador de contratos (traders, exportadores, torrefadores, etc.),

a relagdo de informagdes positivas e negativas se invertem.

3.2.4 Modelo EGARCH

No modelo EGARCH (p,q) (“Exponential GARCH™), proposto por
Nelson (1991), os choques tém efeito exponencial e ndo quadratico. A
especificagio da variancia condicional para 0 modelo EGARCH (1,1) pode ser

formalizada por:

In(6?) = @+ fln(o2,) + o ort|+ y St (12)
-1 -1

observando que quando y =0, é indicativo de auséncia de assimetria na
volatilidade. Neste sentido, um procedimento de teste para o efeito da assimetria
na série é checar a significincia de ¥ no modelo. Se y € estatisticamente
diferente de zero, evidencia-se um impacto diferenciado de choques negativos e

positivos na volatilidade. Se ¥ <0, hé presenga do “efeito alavancagem”. Neste

modelo, a persisténcia de choques na volatilidade ¢ medida pelo pardmetro 3.
Na maioria das modelagens envolvendo modelos de variancia estocéstica

emprega-se usualmente o método da méxima verossimilhanga, dadas suas

- caracteristicas de estimagdo de parimetros ndo tendenciosos € consistentes.

Entretanto, podem-se utilizar procedimentos pelo método da quasi-maxima
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verossimilhanga, se identificarmos uma distribuicdo ndo normalmente
distribuida para as inovagdes.

Segundo Bollerslev & Wooldridge (1992), estimadores de méxima
verossimilhanga dos parametros de um modelo GARCH podem ser utilizados,
assumindo-se inovagdes gaussianas ainda que a verdadeira distribuigio ndo seja
gaussiana. Para que se possa conseguir a consisténcia necessaria neste processo,
utiliza-se a matriz de varidncia-covaridncia corrigida, proposta pelos autores.
Neste trabalho, adotamos a corregio proposta por Bollerlev & Wooldridge
(1992), uma vez que as distribuigdes de séries de retomo apresentam-se de
forma leptocurticas.

A definigdo da metodologia aplicada & série historica de contratos
futuros de café para o calculo de VaR depende, dentre outros fatores, da aﬁélise
da sua distribui¢io e das variveis de risco que compdem o modelo. Isso se faz
necessario, uma vez que a técnica VaR foi idealizada para os mercados
financeiros e sua simples aplicagdo aos mercados de commodities seria um
equivoco. Os métodos devem ser reavaliados e ajustados para esse novo
mercado, com riscos e distribuig¢des diferentes. Os métodos de VaR mais usuais
sio a metodologia analitica e a simulagdo historica, dada a facilidade de
implementagio e assimilagdo, tanto quanto a baixa complexidade
computacional. Entretanto, deixam a desejar em alguns aspectos empiricos e
especificos dos dados, principalmente os relacionados a reprodugdo dos fatos
estilizados das séries de retornos (excesso de curtose, assimetria, agrupamentos

de volatilidades, etc.).
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4 A TECNICA DE VALUE-AT-RISK

Value-at-Risk (VaR) tem recebido consideravel aten¢do na literatura
financeira ¢ mais recentemente na literatura de economia agricola.
Especificamente, o VaR gera uma predigdo da perda potencial de um portfolio,
com um certo nivel de confianga, baseado num periodo especifico de tempo
devido a movimentos de prego adversos nos recursos da carteira. O VaR,
segundo Jorion (1999), ¢ um método de mensuragéo de risco que utiliza técnicas
estatisticas padrdes, comumente usadas em outras areas técnicas. Em linguagem
formal, o VaR mede a pior perda esperada ao longo de determinado intervalo de
tempo, sob condigdes normais de mercado e dentro de determinado nivel de
confianga. A nogao de risco de um portfélio esta associada ao fato de que seu
retorno em um dado periodo de tempo ndo sera conhecido de anteméo. Ao
contrario, existe um conjunto de retornos possiveis. As probabilidades de
ocorréncia de cada um dos elementos deste conjunto irdo determinar, em Gltima
instancia, o potencial de perda da carteira.

Assim sendo, por exemplo, uma institui¢do pode informar que seu VaR
diario é de R$ 10.000, a um nivel de significancia de 99%. Poder-se-ia dizer,
entdo, que hi apenas uma oportunidade em 100, sob condi¢des normais de
mercado, de ocorrer um prejuizo acima de R$ 10.000. Este tnico valor resume a
exposigio da instituigdo ao risco de mercado, bem como a probabilidade de uma
oscilagio adversa. Os modelos de anilise de risco s3o0, grosso modo, um
conjunto de técnicas que tem como o objetivo gerar este tipo de informag@o.

Para Ju & Pearson (1998), o Value-at-Risk estd sendo empregado por
gestores de riscos como uma importante ferramenta no processo de
gerenciamento de risco. O interesse priméario no VaR, porém, originou-se de
suas aplicagdes potenciais como uma ferramenta de controle. Na esteira dos

sérios desastres financeiros envolvendo comercializagdo de produtos derivativos,
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tal como o colapso do Barrings Bank (cf Jorion, 1999), agéncias de controle de
risco tal como a Securities and Exchange Commission, empregam o VaR como
uma medida transparente de risco de mercado. Ele ¢ util por informar riscos
associados com portfolios de mercados sensiveis, tais como os derivativos.

Value-at-Risk ¢ comumente usado para administragio de risco interno,
mas estd sendo proposto para uso nas decisdes de administragéio de risco por
meio de firmas ndo financeiras.

O VaR serve a diversos propdsitos. Pode ser utilizado para informar a
alta geréncia dos riscos incorridos em transagdes e operagdes de investimento,
bem como aos acionistas dos riscos financeiros da empresa. Pode ser utilizado
no estabelecimento de limites de posi¢@o em traders e para a decisio.sobre onde
alocar recursos limitados de capital. A vantagem do VaR ¢ a criagio de um
denominador comum que permita comparar as atividades de risco em diversos
mercados. O VaR pode ser utilizado também na avaliagdo de performance,
fazendo com que o desempenho seja ajustado ao risco, o que é essencial em um
ambiente de negociagGes em que os operadores possuem tendéncia natural de
COITET TiSCOS extras.

Segundo Linsmeier & Pearson (1996), para computar o VaR (ou alguma
outra medida de risco de mercado), é necessario identificar as taxas bééicas e
pregos que afetam o valor do portfélio. Estas taxas basicas de mercado e prego
sdo os fatores de mercado que constarido no modelo.

Para a mensuragdo do VaR ¢ necessiria a escolha de dois fatores
quantitativos: o horizonte de tempo e o nivel de confianga. Ambos s3o, de certa
forma, arbitrarios. Entretanto, para Souza (1999), a escolha do nivel de
significdncia ¢é relevante para a verificagio do modelo. O nivel de confianga
escolhido ndo deve ser demasiadamente elevado, pois proporcionara uma

medida de perda que raramente seria excedida.

30



De acordo com Jorion (1999) e Li (1999), para avaliar o valor no risco é
necessario que se tenha um completo conhecimento das distribuicdes dos dados.
A identificagiio do comportamento da série em que se esta manipulando definira
qual a metodologia a ser trabalhada para aquele tipo de distribuigdo. As
distribuigdes podem ser gerais ou paramétricas.

Outro fator muito relevante na analise ¢ a determinago da linearidade
dos paradmetros. Conforme as caracteristicas dos mesmos, havera abordagens e
metodologias especificas para apuragdo do VaR.

Basicamente, as abordagens sobre VaR podem ser baseadas na avaliagdo
pelo do método analitico (delta-normal), aproximagdes delta-gama (letras
gregas), por meio de métodos como, simulagdo histérica, modelos de variancia
condicional e simulagdo de monte carlo.

O fator comum entre as metodologias € que necessitam de um horizonte
para calculo do risco, um nivel de significancia e dos pregos ¢ taxas relacionadas
aos ativos/passivos na carteira. Além disso, a metodologia analitica requer a
estimagdo da matriz de correlagdes e de volatilidades, assim como a
decomposigdo e mapeamento de ativos/passivos para fatores de mercado
previamente selecionados. Na metodologia da simulagéo histérica, os dados sdo
diretamente usados como cenarios para o calculo do risco, ao passo que na
simulagio de monte carlo os cendrios sdo gerados aleatoriamente (de acordo
com uma familia paramétrica previamente selecionada como representativa das
variagdes dos fatores de mercado).

Na Tabela 3 & possivel identificar as caracteristicas das diferentes

metodologias no que se refere a certas variaveis.
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TABELA 3 Quadro comparativo das metodologias para calculo do VaR

Simulag¢io
Simulagfio | Variincia
Analitica Monte
Histérica | Condicional
Carlo
Facilidade p/ implementagéo média meédia média dificil
Facilidade p/ assimilag3o média média média dificil
Complexidade computacional média meédia média muita
Tempo de execugio médio médio média alto
Hipé6teses simplificadoras muitas poucas poucas algumas
Carteiras com ndo-linearidades péssimo 6timo 6timo 6timo
Stress testing péssimo 6tima 6timo 6timo
Andlise de sensibilidade péssimo regular o6timo | 6timo
Modularizagéo e portabilidade pouca média média pouca

Fonte: Adaptagio do modelo original de Falkestien, 1997

Nio existe muita uniformidade no calculo de riscos. Em comum, as
metodologias para estimagéo de risco requerem conhecimentos sobre a mecanica
dos mercados de interesse, alguma sofisticagio matemdtica, e sistemas
computacionais e de informagdes confidveis. No caso de risco de mercado,
algumas metodologias ja se encontram em uso e sdo explicadas na literatura de
finangas. Este trabalho aborda o risco de mercado por meio do modelo
Value-at-Risk utilizando os modelos de varidncia condicional. A real

determinagdo do modelo vird com a operacionalizag@o dos dados.

4.1 Método analitico (delta - normal)

O VaR de uma carteira de investimento é uma medida de quanto esta

pode depreciar durante um certo horizonte de tempo, com certa probabilidade.
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Uma definigdo formal (do ponto de vista probabilistico) de VaR é:se X, €

uma VaRiavel aleatéria usada para representar o ganho/perda de uma carteira de

investimentos em um periodo de tempo Af, e A¢é um nivel de significancia

escolhido (com 0< A< —12—), entio o valor absoluto da solugdo & para a

equagdo Pr{X nSE } = A é 0 VaR sob anilise.

Esta ¢ uma das abordagens mais simples. Supde que os retornos dos
ativos sejam normalmente distribuidos e que, para posi¢des em derivativos, seja
possivel encontrar uma posig&o equivalente no ativo subjacente por meio de uma -
linearizag3o da fungdo que liga seu prego ao prego do ativo objeto.

Com a hipétese de normalidade, pode-se caracterizar completamente a
distribuigio dos retornos dos ativos com apenas dois parametros, sua média e

seu desvio padrio. Neste caso, o VaR de um portf6lio de um tnico ativo cujos

2
retornos (y) apresentam média 0 e Variéncia o,
y ~ N(0,0?) é dado por:

VaR =V_o.P 13)

em que, P é o valor de mercado do portfélio V¢ o valor critico da normal, a um
dado nivel de significancia.

Partindo-se da férmula apresentada acima, calcula-se o VaR para
qualquer periodo de interesse apenas incluindo o termo tempo na equag¢do como

mostra a equacdo em (9). Assim sendo ficaria:

VaR =V,.0.PAT (14)
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A hipdtese de que os retornos tém média zero é, freqiientemente,
utilizada na literatura de finangas. Esta é uma hipotese simplificadora que néo
traz problemas quando o objetivo € o calculo do risco de um ativo. Em primeiro
lugar, porque a maioria das séries financeiras apresenta média dos retornos
préxima de zero. Em segundo lugar, porque nos modelos econométricos pode-se
fazer com que as estimativas da Varidncia n3o sejam influenciadas pelas
estimativas da média do processo.

A grande vantagem do método delta-normal sobre outros métodos de
mensuragdo de risco é a facilidade de sua implementagZo e rapidez com a qual
os resultados sdo obtidos, permitindo um célculo instantdneo do VaR, mesmo
para grandes portfolios. Este ponto, para Mollica (1999), ndo deve ser
menosprezado, pois a velocidade na tomada de decisGes ¢ um componente
essencial nos mercados atuais.

O custo pela simplificagdo é que o método deixa de lado importantes
caracteristicas das séries financeiras, que podem levar a uma imprecisdo no
calculo do risco de um determinado portfélio.

Em particular, uma caracteristica presente na maioria das séries de
retormos € a presenga de excesso de curtose em relagéo a distribuigdo normal.
Isto significa que a probabilidade de ocorréncia de eventos extremos em séries
financeiras tende a ser maior do que numa série que tenha distribui¢gdo normal.

Assim, ao se assumir normalidade no célculo do VaR, o risco é subestimado.
4.2 Método de simulagdo historica (HS)
O método de simulagdo histérica é uma abordagem mais direta e

intuitiva para o célculo do Value-at-Risk de uma carteira de ativos. A técnica

consiste em aplicar os pesos atuais de cada ativo na carteira as respectivas séries
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hist6ricas dos retornos destes ativos para obter uma série histérica dos retornos

da carteira.
Numa carteira de n ativos, sendo 7, o retorno do i-ésimo ativo no

instante t € w; o peso atual deste ativo, entdo, a série historica dos retornos da

carteira para a qual deseja-se calcular o VaR seria dada por:

Y, =Y wr, t=1,.,T (15)

i=1

em que, T é o nimero de observagdes na série histérica dos retornos.

Em seguida, constroi-se a distribuigio empirica destes retornos, da qual
se obtém o VaR no nivel de significincia desejado, achando o percentil
equivalente.

Este método tem uma série de atrativos. Em primeiro lugar, trata-se de
uma técnica nio paramétrica o que implica dizer que ndo é necessdria a
estimagio de nenhum parimetro, como volatilidades e correlagdes, para
obtengdio do VaR. Com isso, evitam-se problemas de modelagem e erros de
estimagdes destes parametros.

Outra vantagem do método HS é que ele dispensa qualquer hipétese a
priori sobre a distribuigdo dos retornos dos ativos. Em tese, sendo possivel
captar, implicitamente, caracteristicas especificas a cada série como, por
exemplo, excesso de curtose e assimetrias das distribui¢des que, como
mencionado, sdo negligenciadas pelo modelo delta-normal. Além disso, como o
retorno do portfélio estd sendo calculado em cada instante do tempo, também
consideram-se de forma implicita os efeitos de ndo linearidades, tais como o
risco Gama. Por tltimo, os recursos computacionais atualmente disponiveis
tornam extremamente simples sua implementago.

Infelizmente, o método apresenta também algumas limitagdes. A
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hipétese que estd implicita nesta técnica é que a distribuigio empirica dos
retornos € capaz de refletir a verdadeira distribuigo dos retornos. Desta forma, o
VaR estimado € extremamente sensivel a janela utilizada para a construgio da
distribui¢do empirica do portfélio e a inclusdo ou ndo de periodos em que
ocorreram grandes outliers ou de longos periodos de pouca oscilagdo nos
retonos produz grandes diferengas nos resultados. Este efeito é mais
pronunciado quando o objetivo € estimar o VaR para niveis de significincia
muito baixos (menores que 1%).

Outro problema ¢ a falta de adaptabilidade das estimativas, ou seja,
incapacidade de perceber rapidamente mudangas estruturais no ambiente
financeiro, como mudang¢as de regimes cambiais ou aumento de instabilidade
decorrente da desregulamentag@o de um determinado mercado. Isto acontece por
que o método aplica pesos idénticos a todas observa¢des da série histérica.
Assim, eventos ocorridos num passado distante continuam tendo o0 mesmo peso
nas estimativas que os eventos mais recentes. Este fato é pouco intuitivo, uma
vez que as expectativas dos agentes econémicos atuantes no mercado financeiro
tendem a ser muito mais influenciadas pelo ambiente atual.

Por 1ltimo, fato notado por Danielsson & Vries (1977), o método de
simulag3o histérica € bastante eficaz para estimagio da distribuigéo dos retornos
num intervalo concentrado ao redor da média, regido na qual a distribuigdo
empirica tende a ser bastante densa. No entanto, devido a caracteristica discreta
dos retornos extremos, o método produz uma estimativa bastante pobre das
caudas, regido de interesse para o célculo do VaR, o que tende a gerar alta
VaRiabilidade nas estimativas do VaR. .

E dificil chegar a uma conclusio definitiva sobre a robustez do método.
Sua eficiéncia acaba se tormnando uma questio empirica. Os resultados
encontrados na literatura de Value-at-Risk sdo controversos. Artigos como os de

Danielsson & Vries (1977) e Kupiec (1995) chegam a resultados que apontam
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para uma inferioridade do método em relagdo a outros como 0 delta-normal € 0
VaR de valores extremos. Ja, artigos como 0 de Mahoney (1996) indica

superioridade da técnica de HS.

4.3 Método da hipétese de volatilidade condicional

No caso de ndo ser valida a hipétese de normalidade ndo condicional,
uma possibilidade € modelar a distribui¢do condicional dos retornos. A
abordagem inicial se deve a Bollerslev et al. (1992) e vem sendo desenvolvida
desde o inicio dos anos 1980, com inimeras aplicagdes para séries financeiras €
uma grande quantidade de extensdes. O sucesso dessa classe de modelos se
deve, em grande parte, ao fato de tratar diretamente duas das principais
caracteristicas recorrentemente observadas em dados financeiros: caudas
pesadas e dependéncia temporal.

Para o calculo de VaR, o que em geral se faz é estimar um modelo

adequado da familia ARCH para prever a volatilidade condicional 3’,;,;,. A

partir dai, constrdi-se o intervalo de confianga com base na distribuigdo
condicional dos retornos. A modelagem da volatilidade condicional contorna
varios dos problemas apontados nas abordagens anteriores, dando maior peso as
observagbes mais recentes. Contudo, necessita de hipéteses, tanto sobre a
distribuigdo condicional dos retornos, em geral assumida como normal, como
sobre a especificagio dinamica seguida pela Varidncia. A seguir, as

especificagdes mais tradicionais identificadas em séries financeiras.
4.4 Método Simulagio de Monte Carlo - SMC

O método de SMC para calculo do VaR consiste em gerar cenarios

aleatérios para os pregos/niveis das variaveis relevantes num momento futuro (N
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dias a frente, de acordo com o horizonte de tempo embutido no calculo do VaR),
reprecificar a carteira de opgdes, agdes e até mesmo um Unico ativo em cada um
dos cendrios gerados e determinar a distribuigéo de probabilidade do resultado
da carteira ou ativo isolado N dias a frente a partir da qual calcula-se o VaR. Tal

processo pode ser dividido nos seguintes passos:

4.4.1 Geragdo de niimeros aleatdrios

Este é a etapa que requer a analise mais cuidadosa. Gerar nimeros
aleatorios implica conhecermos o algoritmo usado nos programas estatisticos
pois é um exercicio perigoso, em termos de resultados, a utilizag3o de softwares
estatisticos sem o conhecimento do algoritmo empregado no software.

A aplicagdo da SMC pode ser levada a precificagdo e andlise de risco.

4.4.2 Tipos de geradores de numeros aleatorios

Existem basicamente 3 tipos de geradores de niimeros aleatérios:
pseudo-aleatérios,quasi-aleatdrios e aleatérios . Os nimeros aleatérios s3o de
dificil obtengdo e confiabilidade, o que restringe seu uso pratico. Os nimeros
quasi-aleatérios apesar de convergir mais rapido para problemas de dimenséo
ndo muito grandes apresentam dificuldades de implementagdo quando se
aumenta a dimens3o. Esta € a razio que muitos pesquisadores tenham aderido
aos nimeros pseudo-aleatérios em andlise de risco quando uma carteira possui

muitos ativos.
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Convergéncia

Pseudo-aleatorias

: 1 A -
O estimador converge a taxa 7_— , onde N ¢é o nimero de observagdes.
N

A grande vantagem € que o €1To independe da dimensdo. A desvantagem
¢ a baixa velocidade de convergéncia (se quisermos diminuir o erro pela metade

devemos quadruplicar o numero de simulagdes).

Quasi-aleatérios

log(N)*
N

Quando a dimens@o d ¢ baixa esta seqiiéncia apresenta resultados muito

O estimador converge a taxa

superiores aos nimeros pseudo-aleatérios, com o estimador convergindo
aproximadamente a taxa 1/N. Contudo, quando a dimensdo cresce, podem
ocorrer problemas de irregularidade da distribuigio de duas seqiiéncias
adjacentes de alta dimenséo.

O grande desafio para geradores quasi-aleatérios é sua utilizagio em
problemas envolvendo dimensio elevada. Ja existem algoritmos com esta
capacidade, que, combinados com técnicas de redugéo de variancia, reafirmam a
superioridade destes geradores. E ainda importante observar que a taxa de
convergéncia para esta seqiiéncia ¢ um limite superior, inclusive ja existem bons

resultados com segiiéncias quasi-aleatorias em analise de risco.

4.4.3 Implementacgdo

A construgiio de seqiiéncias aleatérias € feita através de um

algoritmo que gera uma distribuiggo uniforme no intervalo (0,1). Existem
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basicamente trés métodos que transformam uma distribuigdo uniforme em

normal padrdo: Estatistica, Box Miller e Parametrizag&o.

4.4.4 Transformagdo de Cholesky

Quando se geram seqiiéncias multivariadas os niimeros devem ser
correlacionados segundo a matriz de covariancia. Como simulamos nimeros

independentes é necessario o calculo abaixo:

Y=A"¢

onde:

Y é o vetor de seqiiéncias aleat6rias com a correlagdo desejada;
A é uma matriz triangular superior de tal modo que AT A=Y ;
& éo vetor de seqiiéncias aleatorias iid com distribuig¢éo normal (0,1);

Y. é a matriz de correlagio.

Para que a Transformagdo de Cholesky seja possivel, é necessario que a
matriz de correlagdo seja positiva definida®. Este é um resultado que deve ser
verdadeiro em qualquer metodologia com a finalidade de garantir a existéncia de

Variéncia positiva de acordo com a equag8o abaixo.

Varidncia = VPRT COV VPR >0

onde:
VPR = Vetor de posigio nos fatores de risco

2 ma matriz A & positiva definida se para qualquer vetor x a forma quadratica xT.Ax>0.
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5 ASPECTOS DAS SERIES DE RETORNOS

5.1 Fatos estilizados

A especificagdo e selegio de modelos sdo sempre guiadas por fatos

estilizados empiricos. A capacidade de um modelo de reproduzir estes fatos ¢

uma caracteristica desejével e, por outro lado a sua incapacidade de reproduzir ¢

um critério para se rejeitar tal modelo. Alguns dos fatos estilizados de séries de

tempo financeiras sdo:

(a)

(®

(c)

caudas pesadas: desde o trabalho de Mandelbrot (1963) e
Fama (1965) é reconhecido que retornos de ativos sdo
leptocurticos. Como resultado, vérios estudos tém proposto
modelar retornos de ativos por meio de distribuigdes com
caudas pesadas;

agrupamento de volatilidade: qualquer observagdo de séries
temporais financeiras revela instantes de tempo de alta e baixa
volatilidade que se agrupam. De fato, agrupamentos de
volatilidade e caudas pesadas estdo relacionados. Uma das
caracteristicas dos modelos ARCH ¢ a ligagdo entre dindmica
(condicional) da volatilidade e caudas pesadas (ndo
condicional);

efeitos de alavancagem: Black (1976) observou que os
movimentos de prego sdo negativamente correlacionados com

a volatilidade. Se o prego dos ativos estd em queda, ocorre um

aumento da alavancagem da firma e, em geral, também um

aumento da incerteza, fatos que tendem a gerar aumento da

volatilidade;
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(d) chegada de informagdes: usualmente, retornos sio
mensurados em freqiiéncias fixas, por exemplo: dia, semana,
més. Alguns autores sugeriram relacionar explicitamente os
retornos aos fluxos de informag¢des que chegam ao mercado.
De fato, Clark (1996) é um dos primeiros a propor um modelo
de volatilidade estocéstica em que a chegada de informagdes é
ndo uniforme no tempo e, em geral, néo observada. Este fato
esta relacionado ao conceito de deformagfio temporal que
pode ser diretamente ligada a volatilidade por meio de uma
fungdo que depende de volume, tempo entre cotagGes,
anuncios com informagdes especificas ao ativo, noticias
macroecondmicas e fechamento do mercado;

(e) meméria longa e persisténcia: volatilidade é altamente
persistente. Em particular para dados de alta freqiiéncia existe
evidéncia de que o processo gerador da variéncia condicional
tem raiz proxima de unitdria. Esta evidéncia fez com que a
modelagem da persisténcia fosse feita por meio de modelos de
memoria longa;

(f) co-movimentos de volatilidade: existe uma extensa literatura
sobre co-movimentos dos mercados especulativos
internacionais. Globalizagdo dos mercados financeiros

aumenta a volatilidade dos pregos.
5.2 A Hipdtese de eficiéncia dos mercados
Um dos conceitos fundamentais da Teoria de Finangas diz respeito a

eficiéncia dos mercados, em que os pregos dos ativos financeiros forneceriam

sinais adequados para a aloca{c;ﬁo de recursos (Copeland & Weston, 1992; Fama,
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1965). O mercado seria um local onde empresas poderiam tomar decisbes de
produgéo e investimento e investidores poderiam escolher ativos que
representassem a posse destas empresas (de suas atividades e decisdes tomadas)
sob a prerrogativa de que os pregos dos ativos sempre refletiriam inteiramente
todas as informagdes relevantes disponiveis. (Fama, 1965). Para Van Home
(1998), um mercado financeiro eficiente existe quando os pregos dos ativos
refletem o consenso geral sobre todas as informagGes disponiveis sobre a
economia, os mercados financeiros e sobre a empresa especifica envolvida,
ajustando rapidamente essas informagdes nos pregos. De acordo com Brealey &
Myers (1992), em mercados eficientes a compra ou venda de qualquer titulo ao
prego vigente no mercado nunca serao uma transagdo com valor presente liquido
positivo. Como resultado da eficiéncia dos mercados, os pregos dos ativos
flutuariam em torno do seu valor intrinseco onde novas informagdes poderiam
rapidamente ocasionar mudangas nesse valor, mas o subseqilente movimento do
preco do ativo flutuaria aleatoriamente. Os mercados financeiros ndo seriam
previsiveis. De acordo com estudos apresentados por Fama (1965), poderiam ser
definidos, com base em testes empiricos realizados, trés tipos de eficiéncia:

Forma fraca de eficiéncia: nenhum investidor poderia obter retornos
em excesso mediante a analise dos pregos historicos. Em outras palavras, as
informagdes contidas nos pregos (ou retornos) passados néo seriam uteis ou
relevantes na obten¢do de retornos extraordinarios.

Forma semi-forte de eficiéncia: nenhum investidor poderia obter
retornos extraordinarios baseados em quaisquer informagdes publicas (relatérios
anuais de produgdo, noticias publicadas em jornais, revistas, etc.). Os pregos
rapidamente se ajustariam as novas informag3es.

Forma forte de eficiéncia: nenhum investidor poderia obter retornos
anormais usando qualquer informagfio, mesmo com base em dados

confidenciais, que ndo foram tornados publicos. Em relagdo a ativos individuais,
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trés grandes metodologias podem ser empregadas para a verificagéo empirica da
hipétese de eficiéncia sob a forma fraca, com base na anélise do comportamento
das séries temporais dos retornos:

Jogo justo : na média, o retomo esperado de um grande nimero de
amostras deve ser igual ao retorno real. De acordo com Copeland & Weston
(1992), um exemplo de jogo justo poderia ser expresso por meio de jogos de
azar. Um jogo justo ndo implica um retono positivo, somente que as
expectativas néo sio viesadas.

Martingale ou submartingale: corresponde a um jogo justo, em que o
prego futuro é igual (martingale) ou maior (submartingale) que o prego presente.
Logo, implica que os retomos sio nulos (martingale) ou positivos
(submartingale).

Rumeo aleatério: ndo seria possivel prever o comportamento futuro dos
pregos e dos retornos. Supde que ndo existe diferenga entre a distribuigdo
condicional dos retornos a uma dada estrutura de informagdes e a distribuigao
sem a presenca de informagdes estruturadas. Testes empiricos que envolvem a
forma semiforte de eficiéncia (na qual os precos devem refletir toda informagio
publicamente disponivel) costumam envolver, de acordo com Ross et al. (1999),
dois tipos de testes: estudos de eventos - que analisam o sistema das relagdes dos
retornos em periodos anteriores e posteriores a divulgagio de informagdes e
desempenhos de fundos - j& que, se o mercado for eficiente no sentido semi-
forte, entdo os retornos médios dos administradores de fundos serdo iguais aos
do investidor tipico, independentemente de que informagdo publica utilizaram
para escolher agdes. A forma forte de eficiéncia (pregos refletem todas as
informag®es, inclusive as possuidas por insiders) ¢ verificada, de acordo com
Ross et al. (1999) através da verificagdo dos retornos oriundos de operagdes
realizadas por pessoas que possuem informagbes internas e privilegiadas.

Segundo o autor, mesmo os mais fervorosos defensores da hipétese de mercado

44



eficiente ndo se surpreenderiam se fosse verificado que os mercados s&o
ineficientes na forma forte.

Estudos feitos por Parré & Bacchi (1997) descrevem que em mercados
futuros eficientes o comportamento dos pregos pode ter dependéncia temporal de
no maximo uma ordem. Para efeito empirico, considera-se esta proposi¢do

valida neste trabalho.

6 METODOLOGIA

Adota-se, neste trabalho, sempre uma abordagem cientifica, buscando
evitar simplificagSes que afastem a técnica utilizada da realidade do mercado.
Embora a técnica VaR tenha sido desenvolvida para atender as questSes no
mundo multivariado, modelos mais sofisticados podem ser aplicados com maior
facilidade no mundo univariado. Neste caso especifico, por estar-se trabalhando
somente com o mercado futuro de café, esta dissertagdo centra-se no aspecto
univariado. Nesse sentido, a metodologia VaR procura mensurar o risco dos
ajustes diarios de um player nos mercados futuros de café. Assim sendo, espera-
se um valor em risco relativamente alto.

Os dados utilizados para o trabalho foram a série de pregos didrios em
délares (prego/saca), do café futuro negociado na Bolsa de Mercadorias €
Futuros de Sdo Paulo. As séries abrangem o periodo de janeiro de 1995 a
dezembro de 2001. A série composta dos pregos do café no més de vencimento
do contrato — SCF1 compreende 478 observagdes. A série formada pelos pregos
do café futuro com dois meses para o vencimento do contrato — SCF2 contém
1.045 observagdes. A série formada pelos pregos do café futuro para vencimento
em trés meses — SCF3 apresenta 1.681 observagdes. A tltima série, composta

pelos pregos do café futuro para vencimento em quatro meses, agrega 2.281
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observagoes.

Dado que se deseja modelar a volatilidade dos retornos gerados pelas
quatro séries de café futuro, calculou-se os retornos instantineos compostos

continuamente por

£
r, =In|—|.
[Rq]

Assim sendo, as séries originais sdo transformadas em séries de retornos

logaritimizados, representando:

Série de precos Série de retornos
SCF1 ' RCFI
SCF2 RCF2
SCF3 RCF3
SCF4 RCF4

RCF sio as séries de retornos das séries de pregos SCF

O agrupamento das séries seguem a ordem dos vencimentos (margo,
maio, julho, setembro, dezembro). Os pregos considerados para as quatro séries
sdo baseados nos pregos de ajustes dos contratos futuros para os vencimentos.

O VaR foi calculado tanto para o periodo quanto para o dia, para os
contratos de margo e setembro de 2002.

O modelo de Simulagéo de monte Carlo apresenta-se como o método
mais adequado para o calculo de VaR uma vez que utiliza-se da combinagéo
aleatéria de cenarios. Entretanto, o mesmo implica em fortes habilidades
computacionais € um tempo de execugdo bastante longo que inviabiliza a
tomada de decisGes em tempo real. Assim sendo, um método bastante eficiente e

pratico tem sido a utilizagdo modelos auto-regressivos para a estimagio de VaR.
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Neste sentido, adotou-se ao método de extragdo de volatilidade baseado nos
modelos de varidncia condicional em fungfio do mesmo poder captar com maior
propriedade os fatos estilizados tratados anteriormente. Os demais métodos
apresentam resultados inferiores a estes dois métodos citados.

Os dados foram obtidos na Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F), por
meio do Sistema de Recuperagio de Informagdes presente no site da bolsa
(www.bmf.com.br).

As analises econométricas da dissertagdo foram realizadas com o auxilio

do software econométrico E-Views 3.0.

6.1 Operacionalizacao das varidveis

Para a estimagdo do VaR é necessario realizar a modelagem e previsio
da volatilidade dos retornos do café futuro. Nesse sentido, inicialmente
procedeu-se uma modelagem e previsio dessas varidveis por meio das
metodologias de séries de tempo. Assim sendo, verificou-se qual abordagem se
ajusta com maior eficiéncia no que se refere a previsio. Foram testados os
modelos auto-regressivos (AR), médias méveis (MA), auto-regressivos e médias
moéveis (ARMA), e os modelos auto-regressivos heteroscedasticos (ARCH,
GARCH, TARCH e EGARCH).

Apos a modelagem da série estimou-se o VaR por meio do melhor
modelo ajustado. Ao final, procedeu-se a verificagdo dos ajustamentos e

qualidade da previs@o com a série de 2002.
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7 RESULTADOS E DISCUSSAOQ

O Grifico 1 ilustra o comportamento das séries de pregos e retoﬁos do
café no periodo de 1995 a 2001. Esta série contempla as cotagdes futuras diarias
de ajuste no més de vencimento dos contratos de café nos meses de margo, maio,
julho, setembro e dezembro para os anos de 1995 a 2001. Neste sentido, em uma
rapida inspe¢do visual nos retornos, podem-se identificar varios outliers

presentes ao longo da série.
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Fonte: Dados da pesquisa

GRAFICO 1 Séries de pregos e retornos de café futuro no més de vencimento
dos contratos — 01/01/1995 a 31/12/2001.

Comportamento estrutural semelhante quanto & presenca de outliers na
série acima ¢ apresentado nos Gréficos 2, 3 e 4, que representam as séries de

café futuro para periodos mais extensos. A justificativa da maioria destes valores
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extremos baseia-se no fato da série ser composta por pregos de ajuste
referenciados em diferentes vencimentos dos contratos.

Assim sendo, expectativas de prego para um contrato em uma época de
analise tornam-se diferentes da expectativa de um mesmo contrato em época
para vencimento diferente. Este fato se deve as questdes de oferta de produtos
em tempos distintos, questdes climaticas, etc. A série apresenta basicamente

cinco fortes outliers anuais, que sdo as mudangas de cotagdes dos contratos de

referéncia.
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Fonte: Dados da pesquisa

GRAFICO 2 Séries de pregos e retornos de café futuro a dois meses do
vencimento dos contratos — 01/01/1995 a 31/12/2001
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GRAFICO 3 Séries de pregos e retornos de café futuro a trés meses do
vencimento dos contratos ~ 01/01/1995 a 31/12/2001.

Em estudos envolvendo séries de tempo, tornam-se de primordial
importancia a verificagdo e elucidagdo das especificidades das séries em questiio
para que se possa, assim, sugerir a adequagdo dos modelos aos argumentos
propostos no trabalho. Assim sendo, foi testada a normalidade e estacionaridade

das séries de retorno.
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Fonte: Dados da pesquisa

GRAFICO 4 Séries de pregos e retornos de café futuro a quatro meses do
vencimento dos contratos — 01/01/1995 a 31/12/2001.

Por meio do teste de normalidade proposto por Jarque & Bera (1987)
pode-se verificar que a assimetria e curtose sdo fortemente significativas e
indicam que os retornos de café futuros em todas as séries apresentam uma
distribuigdo leptocurtica em relagdo 4 distribuigdo normal como mostra a Tabela
4 e os Graficos 5,6, 7 € 8.

Esta evidéncia vem ao encontro com o fato estilizado mencionado no

item (a) anteriormente.
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TABELA 4 Estatisticas descritivas das séries de retorno de café futuro

Estatisticas RCF1 RCF2 RCF3 RCF4
Média -0,001986 -0,000909 -0,000563 -0,000415
Assimetria 0,83351 0,03609 -0,19554 1,22795
Curtose 41,2768 48,7199 26,3751 26,4268
Desvio padrao

0,0623 0,0360 0,0292 0,0306
ndo condicional
Jarque & Bera 29.113,34 91.462,17 38.235,84 52.664,22
p-valor J&B 0,0000000 0,0000000 0,0000000 0,0000000
Fonte: Dados da pesquisa
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GRAFICO 5 Distribuicdo dos retornos de café futuro no més do vencimento
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Fonte: Dados da pesquisa

GRAFICO 6 Distribuigio dos retornos de café futuro a dois meses do

vencimento
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Fonte: Dados da pesquisa

GRAFICO 7 Distribuigio dos retornos de café futuro a trés meses do
vencimento
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Fonte: Dados da pesquisa
GRAFICO 8 Distribuigiio dos retornos de café futuro a quatro meses do
vencimento

O coeficiente de assimetria e excesso de curtose quantifica os desvios da
distribui¢do normal e ¢ definido em Zhou (2000).

O resultado da Tabela 5 indica que todas as séries de retorno sio
estacionarias e niio contém raizes unitarias. Os testes foram realizados através
dos critérios Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-Perron (PP), prepostos
respectivamente por Dickey & Fuller (1979) e Phillips & Perron (1988).
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TABELA 5 Teste de estacionaridade para as séries de retornos de café futuro

Testes Para} Raiz RCF1 RCF2 RCF3 RCF4
Unitaria

Dickey & Fuller(ADF) |-22,10381 3481072 |-42,82224 |-63,07186
Phillips & Perron (PP) |-22,11313 34,80549 |-44,30939 |-66,84403

Fonte: Dados da pesquisa

Notas:

Os valores criticos a 5% de significincia ¢ 2.86.

* ADF e PP testes s3o calculados pela estatistica t (veja em Wei, 1997).

As magnitudes de ADF e PP séo similares para todas a séries, dadas as
observagdes no tempo. Ainda, as séries com elevadas observagdes indica uma
maior proximidade a estacionaridade. Isto ¢ identificado na Tabela 5, em que as
séries de maior observagdes apresentam maiores estatisticas de estacionaridade.

Uma inspegdo visual nos Graficos 1, 2, 3 e 4, comentados acima
sugerem que as séries de retornos exibem sinais de agrupamentos de volatilidade
e heterocedasticidade.

A Tabela 6 contém estimativas dos coeficientes das fungGes de
autocorrelagio e de autocorrelagdo parcial para os retornos das séries de café

futuro.
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TABELA 6 Estimativas dos coeficientes de autocorrelagdo e autocorrelagdo

parcial para as séries de retornos de café futuro

Retornosde café | gepy RCF2 RCF3 RCF4
futuro
ACF, 0,008 -0,007 -0,056 -0,022
PACF, -0,008 -0,007 -0,056 -0,022
ACF, -0,007 -0,020 -0,031 -0,032
PACF, -0,007 -0,020 -0,035 -0,033
ACF; - 0,003 -0,020 -0,009 0,002
PACF; 0,003 -0,021 -0,001 -0,000
ACF, -0,052 0,026 -0,021 -0,019
PACF 4 -0,052 0,025 -0,024 -0,020
ACF 0,025 0,049 0,004 | 0,036
PACF s -0,025 0,048 -0,001 -0,037
—;ﬁ * 0,0914 0,0618 0,0487 0,0418

Fonte: Dados da pesquisa
Notas:
ACFi ¢ PACFi denolam os coeficientes de autocorrelaglo e autocorelagdo parcial da i-ésima ordem
respectivamente. ,
* Limite assintético para a funcdo de autocorrelagdo
Os coeficientes de autocorrelagiio estimados revelam um padrio nao

previsivel para a média dos retormnos do café nas duas séries mais curtas (RCF1 e
RCF2). Esta formagdo de preco pode estar ligada ao fato de que, nos periodos
proximos ao vencimento dos contratos, a base entre 0 mercado futuro € 0

mercado & vista sdo proximas. Dai advém que os mercados futuros s@o
_ sinalizadores dos pregos fisicos no futuro. Ainda, no més de encerramento dos
contratos, o nivel de liquidez é reduzido exponencialmente em virtude dos
players sairem dos mercados dado o risco potencial das entregas fisicas. Neste
sentido, havendo baixa negociagdo, ha, “a priori”, niveis de volatilidade

reduzidos. A série RCF2 evidenciou uma dependéncia temporal de dois lags ndo
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" apresentando, no entanto, efeitos heterocedasticos. Nas outras duas séries de
retornos com maior nimero de observagdes (RCF3 e RCF4) elucidaram-se
fortes padrdes de previsibilidade na média condicional dos retornos de café

conforme mostrada na Tabela 7.

TABELA 7 Estimativas dos coeficientes de autocorrelagdo e autocorrelagéo
_ parcial para as séries de retornos quadraticos de café futuro

Retornos (!uadréticos de RCF1 RCF2. RCF3 RCF4
café futuro
ACF, 0,015 0,049 0,218 0,106
PACF , 0,015 0,049 0,218 0,106
ACF, -0,011 0,010 0,106 0,060
PACF, -0,011 -0,008 0,062 0,049
AGC; -0,015 0,000 0,100 0,062
PACF; -0,014 -0,001 0,068 0,051
ACF, 0,001 0,032 0,131 0,018
PACF, 0,001 0,032 0,096 0,004
ACF; -0,015 0,034 0,074 0,064
PACF; . [ 0,015 0,031 0,019 0,057
72—]'; * 0.0914 0,0618 0,0487 0,0418

Fonte: Dados da pesquisa

Notas: )

ACFi e PACFi denotam os coeficientes de autocorrelagZo e autocomelaglo parcial dos retornos quadraticos
da i-ésima ordem respectivamente.

* Limite assintético das fungdes de autocorrelagio

Neste sentido, pode-se inferir que os retornos futuros da commodity café
estudados neste trabalho sio formados de maneira eficiente somente para a
primeira série — RCF1 (més do vencimento do contrato). Isto porque o modelo
que descreve o comportamento dos pregos apresenta ordem de defasagem menor

do que a unidade e ndo apresenta efeitos ARCH na variancia. Assim sendo, a
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informagdo é incorporada totalmente nas decisdes dos players e agentes de
mercado num periodo ndo superior a 1 dia. Entretanto, as séries RCF2, RCF3 e
RCF4 apresentam uma autocorrelago serial da média superior a um /ag e uma
autocorrelagdo serial no quadrado dos residuos das primeiras defasagens para as
séries RCF3 e RCF4. Isto sugere que o segundo momento condicional das duas
Gltimas séries seja modelado segundo uma estrutura auto-regressiva da familia
ARCH. No caso do café, este resultado pode estar associado ao seu processo de
formagdo de pregos. Sabe-se que no mercado brasileiro de café, tanto fisico
quanto futuro, as oscilagdes de prego estdo altamente relacionadas com a da
Bolsa de New York, a NYBOT-New York Board Of Trade..

Para verificar se esse comportamento auto-regressivo dos pregos do café
no mercado futuro brasileiro é reflexo do comportamento auto-regressivo dos
pregos dos contratos da bolsa de New York, testes de raiz unitéria e de co-
integragdo sdo realizados por inimeros pesquisadores nas dreas de mercado de
capitais e derivativos.

Assim sendo, ajustaram-se varios modelos para a média das séries. Para
a série de retomos no més do vencimento do contrato (RCF1), o methor
ajustamento foi dado com um ARMAC(1,1). Para a série de retorno de dois meses
para vencimento do contrato, ajustou-se um ARMA(2,2) completo. Para a série
de RCF3 e RCF4, ajustou-se um ARMA(3,3) incompleto. Entretanto, ao efetuar
teste de presenga de efeitos ARCH através do método do tipo Multiplicador de
Lagrange (LM), proposto por Engle (1982), nos residuos dos modelos ARMA
. ajustados para a média condicional dos retornos, comprovou-se a presenca de
heterocedasticidade nas duas séries mais longas: RCF3 e RCF4. Os p-valores do

testes estdo apresentados na Tabela 8.
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TABELA 8 Teste de Heterocedasticidade para as séries de retorno

Residuos ARMA (1,1) Residuos ARMA (2,2) completo
RCF1 RCF2

Lag p-valor Lag p-valor
0,7431 -1 0,4031
5 0.9961 5 0.4629
10 0.9999 10 0,9117
15 0,9999 15 0,9921
25 0.9999 25 0,9999

Residuos ARMA(3,3) incompleto Residuos ARMA (3,3) incompleto

RCF3 RCF4
Lag p-valor Lag p-valor
1 0,000 1 0,000
5 0,000 5 0,000
10 0,000 10 0,000
15 0,000 15 0,000
25 0,000 25 0,000

Fonte: Dados da pesquisa

Conforme ;s p-valores, o teste para efeitos ARCH de Engle (1982)
fomece fortes evidéncias contra a hipotese nula de ndo haver
heterocedasticidade condicional na volatilidade dos modelos para RCF3 e
RCF4.

Assim sendo, modelou-se as duas séries, levando em consideragdo o
padrio heterocedéstico da volatilidade para a média condicional dos retornos
através- dos métodos GARCH, EGARCH e TARCH. Ao adotar a hipétese de

normalidade dos residuos dos modelos ajustados para a média condicional dos
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retornos na estimagdo dos modelos e considerando a evidéncia de caudas
pesadas (leptocurtose) fornecida pelo teste de Jarque & Bera (1987) para os
residuos de ambos os modelos, adotou-se a matriz de varidncia-covarniancia
corrigida proposta por Bollerslev & Wooldridge (1992) no procedimento de
estimag@o dos modelos da familia ARCH.

Neste sentido, estimou-se um GARCH(1,1), TARCH(1,1) e
EGARCH(1,1) para a série de retono RCF3 ¢ um EGARCH(1,1) para a série
RCF4. Os parametros de todos os modelos foram estimados pelo procedimento
de Newey & West (1987), tornando-os robustos a heterocedasticidade e
autocorrelag@o no processo do residuo. Os resultados da estimag@o para a média
condicional e a volatilidade dos retornos do café estéo reportados nas Tabelas de
9al2.

TABELA 9 Resultados da estimagio dos modelos e medidas da qualidade do
ajuste para a série RCF1

ARMA(1,1)
Coeficiente Emo Padrio Estatistica t P valores.
AR(1) 0,967407 0,026305 36,77710 0,0000
MA(1) -0,986236 0,021971 -44,88751 0,0000
Critério de Informagao de Akaike -2.707701
Critério de Informacgo de Schwarz -2.690171
Soma dos quadrados dos residuos 1.839173

Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 10 Resultados da estimagdo dos modelos e medidas da qualidade do
ajuste para a série RCF2

ARMA(2,2) Completo
Coeficiente Erro Padrdo Estatistica t P valores.
AR(1) -1,072582 0,221497 -4,842416 0,0000
AR(2) -0,517106 0,179127 -2,886815 0,0040
MA(1) 1,017012 0,253428 4,013018 0,0001
MA(2) 0,424101 0,177836 2,384789 0,0173
Critério de Informagao de Akaike -3,808511
Critério de Informa¢ao de Schwarz -3,789499
Soma dos quadrados dos residuos 1,341602
Fonte: Dados da pesquisa
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TABELA 11 Resultados da estimagiio dos modelos ¢ medidas da qualidade do
ajuste para a série RCF3
ARMA(3,3) Incompleto

Coeficiente Erro Padrao Estatistica t P valores.
AR(3) -0,938116 0,039026 -24,03803 0,0000
MA(3) 0,946665 0,036036 26,26967 0,0000
GARCH(1,1)
Equagiio da Varidncia

a, 6,60E-05 5,91E-06 11,16924 0,0000

o 0,159602  0,007221 22,10163 0,0000

ol 0758630 0,013699 55,37769 0,0000
Critério de Informagdo de Akaike -4.566809
Critério de Informagio de Schwarz -4.550627
Soma dos Quadrados dos Residuos 1.432337

Fonte: Dados da pesquisa

TABELA 11.1 Resultados da estimagio dos modelos e medidas da qualidade do
ajuste para a séric RCF3
ARMA(3,3) incompleto

Coeficiente Erro Padrdo Estatistica t P valores.
AR(3) -0,937346 0,025164 -37,24874 0,0000
MA(3) 0,947794 0,020258 46,78701 0,0000
TARCH(1,1)
Equagiio da Varifincia

C 8,70E-05 8,58E-06 10,13545 0,0000

8,2_, 0,271066 0,016177 16,75583 0,0000

}'d,_l 8,2_1 -0,279418 0,018550 -15,06302 0,0000

o, 0746925 0,018868 39,58639 0,0000
Critério de Informagio de Akaike -4.611538
Critério de Informagdo de Schwarz -4.592120
Soma dos Quadrados dos Residuos 1.431858

Fonte: Dados da pesquisa
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TABELA 11.2 Resultados da estimagio dos modelos e medidas da qualidade do

ajuste para a série RCF3

ARMA(3,3) incompleto
Coeficiente Erro Padrio _ Estatistica t P valores.
AR(3) 0,808524 0,050504 16,060911 0,0000
MA(3) -0,737289 0,054224 -13,59700 0,0000
EGARCH(,1)
Equacfio da Variincia
a, -6,789088 0,197274 -34,41451 0,06000
&
) 0,470868 0,025859 18,20905 0,0000
O
&
e ,'7"7 0,200675 0,019536 10,27217 0,0000
O ‘
ln(a,z_, ) 0,912038 0,126467 48,233088 0,0000
Critério de Informag3o de Akaike -4,454742
Critério de Informag#o de Schwarz -4,435324
Soma dos Quadrados dos Residuos 1,428590

Fonte: Dados da pesquisa

A soma dos parametros a, e B, representados por 8,2_| e 0',2_, no modelo

GARCH(1,1) para a série RCF3 ¢ igual a 0,917, o que denota que um choque
(altista ou baixista) nos retornos dessa série tem efeito por varios periodos na
volatilidade destes retornos. O modelo TARCH (1,1) fornece evidéncia de
assimetria na volatilidade dos retornos do café, devido ao fato do coeficiente do
termo d,;€%.; mostrar-se significativo a 1% de significincia. Assim sendo,
choques de alta e baixa apresentam impactos diferenciados sobre a volatilidade
dos retornos de café futuro.“.O modelo EGARCH (1,1) confirma a assimetria na

série evidenciada pelo modelo TARCH(1,1), pois o parametro associado ao

&1
termo ——

a!-l

mostrou-se significativamente diferente de zero. Ainda, o modelo

EGARCH reafirma a evidéncia de persisténcia na série identificada pelo modelo
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TARCH, pois o termo ln(a,z_,) apresenta um coeficiente de 0,912. Os

indicadores da qualidade do ajuste mostraram que todos os modelos ajustados
tiveram um bom desempenho. No entanto, o modelo que mais se ajustou
levando em consideragdo o Critério de Informag&o de Schwarz (SIC), Critério de
Informagdo de Akaic (AIC) e Método da Soma dos Quadrados dos Residuos
(MSQR), foi 0 modelo EGARCH(1,1).

Os resultados encontrados pelo modelo EGARCH(1,1) para a série
histérica de retornos de café com vencimento para quatro meses denota a
presenga de assimetria na volatilidade dos retornos, indicando que choques de

alta e baixa causam diferentes volatilidades na série. Isto se da devido ao fato de

- T P .
que o parimetro —=- se mostrou significativamente diferente de zero com

-1

probabilidade de 1% como mostra a Tabela 12.

TABELA 12 Resultados da estimagdo dos modelos e medidas da qualidade do
ajuste para a série RCF4

ARMA(3,3) incompleto
Coeficiente Erro Padrio Estatistica t P valores.
ARQ(3) -0,966508 0,004666 -207,1164 0,0000
MAQ3) 0,970150 3,44E-07 281,6602 0,0000
EGARCH(1,1)
Equacio da Variincia
a, -5,486663 0,250146 -21,93382 0,0000
&,
A 0,127532 0.013017 9,797686 0,0000
O\
€,
e 0,280207 0,011780 23,78769 0,0000
O
ln(af,, ) 0,93289 0,235021 49,661457 0,0000
Critério de Informagao de Akaike -4,222096
Critério de Informagio de Schwarz -4,206985
Soma dos Quadrados dos Residuos 2,132114

Fonte: Dados da pesquisa
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A alta persisténcia é confirmada pois o termo ln(a,z_,) apresenta

coeficiente préximo da unidade 0,93. Assim sendo, a série RCF4 apresenta alta
persisténcia e assimetria na volatilidade, o que indica que um choque de alta e
baixa apresentam diferentes impactos na volatilidade da série de retornos de café
futuro e que uma informago levada ao mercado demanda um tempo substancial
para que seja totalmente incorporada as estratégias dos agentes nestes mercados.

O fato de se identificar efeitos ARCH nas duas séries mais longas
confirma a ineficiéncia nos mercados futuros de café para estas séries, haja vista
que apresentam efeitos auto-regressivos no quadrado dos residuos. Embora a
série RCF2 nio apresente autocorrelagdo no quadrado dos residuos, apresenta
uma autocorrelagio serial na média em dois lags. Assim sendo, as novas
informagdes altistas ou baixistas ndo sio completamente absorvidas em t e t+1.

Para testar as modelagens realizadas na variancia das séries RCF3 e
RCF4 aplicou-se novamente o teste do tipo multiplicador de Lagrange conforme
mostra a Tabela 13.

TABELA 13 - Teste de Heterocedasticidade para as séries de retorno

Residuos EGARCH(1,1) Residuos EGARCH(1,1)
RCF3 RCF4
Lag p-valor Lag p-valor
1 0,999 1 0,678
5 0,999 5 0,883
10 0,999 10 0,992
15 0,999 15 0,999
25 0,999 25 0,999

Fonte: Dados da pesquisa
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Dado os p valores fornecidos pelo teste do tipo Multiplicador de
Lagrange, pode-se verificar que os ajustamentos para a variancia condicional
foram satisfatérios para ambas as séries € rejeitam, agora, a hipétese de presenca
ou permanéncia de heterocedasticidade nos residuos dos retornos.

Utilizando-se das modelagens realizadas para as quatro séries, pode-se
proceder a previsdes dos retornos de café futuro para todas as séries estudadas.

Assim sendo, os retornos previstos de todas as séries apresentam uma
baixa qualidade de previsdo. A medida que se distancia no tempo, as previsdes
tornam-se totalmente discrepantes. A explicagdo para isso advém do fato de que
em mercados de pregos ndo conseguimos proceder a boas previsdes. Esta
proposigdo deriva da suposi¢io de mercados eficientes. Ainda que tenhamos
identificado um mercado ineficiente para as séries de retornos RCF2, RCF3 e
RCF4, a mesma ndo se confirma nas previsdes, sugerindo, portanto, que as
dependéncias nos residuos destas séries pudessem estar sendo geradas por
autocorrelagdes espurias.

Outra explicagdo relevante para os aumentos de erros substanciais nos
valores previstos das séries é a presenga de grandes outliers. Esses outliers
representam grandes distorgdes no processo de previsdo e sdo produzidos pela
mudangca dos vencimentos dos contratos.

Ainda que a qualidade da previsdo seja ruim para todas as séries em

‘ anahse o que nos interessa realmente sdo os valores gerados pelos modelos a
partlr dos padrdes modelados da série historica. Para a avaliagfio do risco através
do VaR, o relevante é o intervalo de previsdo (em especial um de seus limites) e
ndo as previsdes pontuais. Neste sentido, os valores usados para o célculo do
VaR apontam valores consistentes para os ajustes dos retornos. Assim sendo, a
série prevista foi utilizada, sem maiores problemas, para a previsio do VaR dos
ajustes didrios para os contratos de margo-2002 e setembro-2002. A

determinagfio arbitraria destes contratos centra-se¢ no fato de podermos
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comparar; VaR para diferentes periodos no ano (safra e entressafra). A série
prevista de retornos encontra-se no Anexo B.

Sobre a previsdo especificamente, dois detalhes merecem comentarios:
a) os modelos foram reestimados apenas para dois contratos -margo e setembro
de 2002, mantendo-se os pardmetros constantes nesse intervalo. Assim, o VaR
previsto para as observagdes entre 479 e 499 utiliza os pardmetros estimados
com uma amostra que vai até a observagao 478 para a série RFC1. Para a série
RCF2, utiliza-se uma amostra de 1 a 1044 com previsdes para 0s préoximos 42
dias. A série RCF3 conta com uma amostra de 1680 observagdes com previses
para os 64 passos & frente. A série RCF4 conta com 2280 observagdes e
previsdes para os proximos 86 passos. Os calculos de previs@o para todas as
séries foram estimados pelo método dindmico do E-Views para uma série fora
da amostra.

Dado a isso, construiu-se a Tabela 14, que estima os percentis para a
distribuigdo das quatro séries. Na literatura, é muito discutida a ineficiéncia da
suposigdo de normalidade para o calculo do VaR nas séries de retornos. Ainda
que a hipétese de normalidade superavalie os retornos de maior probabilidade
(menor perda) e subavalie os de menor probabilidade (maior perda) neste
trabalho seu impacto é pequeno haja vista a modelagem da média e variancia

anteriormente.

TABELA 14 Violagdes nos percentis da cauda superior da distribuigéo dos
retornos de café futuro

Significincia RCF1 mar-02 RCF1 set-02 Passos 2 frente
5% Esperado | Efetivo Esperado | Efetivo previstos
RCF1 1 1 1 1 20
RCF2 2 2 2 1 42
RCF3 3 8 3 5 64
RCF4 4 12 4 9 86

Fonte: Dados da pesquisa
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Neste sentido, recorrendo a formula VaR=V P.oc T pode-se

encontrar o VaR dos ajustes diarios. Como exemplo para 0s calculos de VaR
arbitrou-se um valor dos contratos na ordem de US$60,00 ddlares. De acordo
com os cdlculos do VaR sistematizados na Tabela 15, pode-se observar que as
séries RCF1 e RCF2 apresentam maiores perdas monetérias para margo de 2002

do que para setembro, a uma probabilidade de ocorréncia de 5%.

Tabela 15 Estimativas de VaR para os ajustes dirios de café das séries RCF1,
RCF2, RCF3 e RCF4 para margo e setembro de 2002

VaR/Contrato Futuro de Café (em US$)

Componentes do VaR RCF1 RCF2 RCF3 RCF4
- mar/02 | set/02 | mar/02 | set/02 | mar/02 | set/02 mar/02 | set/02
P 60,00 | 60,00 60,00 | 60,00 60,00 60,00 60,00 60,00
C : 1,6400 | 1,6400 | 1,6400 | 1,6400 | 1,6400 1,6400 | 1,6400 | 1,6400
d' } 0,0229 | 0,0150 | 0,0192 | 0,0160 | 0,0202 0,0459 | 0,0184 | 0,0413
o' 0,0174 | 0,0153 | 0,0158 | 0,0138 | 0,0182 0,0177 | 0,0171 | 0,0160
‘/_ s 3,8730 | 3,8730 | 6,0828 | 6,0828 | 7.6811 § 7,681 1 | 9,0000 | 9,0000
VARE.D. 225,52 | 147,21 | 189,25 | 157,19 | 198,74 451,24 | 180,89 | 406,35
VARE. P 873,45 | 570,15 | 1.151,19 | 956,14 | 1.526,57 3.466,04 | 1.628,03 | 3.657,13
VaRR.D. 171,43 | 150,73 | 155,53 | 135,61 | 179,24 174,30 | 168,17 | 157,65
vaRR. P 663,95 | 583,77 | 946,07 | 824,90 | 1.376,74 1.338,82 | 1.513,53 | 1.418,89
Fonte: Dados da pesquisa
Notas:

Iposigao a mercado: tamanho da posigio do ativo exposta a risco €xpresso em moeda corrente. Para este
exemplo fixa o valor do hedge para ambos os vencimento de 60 délares

2 Fator de confianga: movimento adverso de pregos expressos em n° de desvios padrdo em relago a média.

3 Volatilidade estimada com a previsdo para as séries de retomo.

4 Volatilidade real da série.

5, ajuste temporal para a volatilidade

$, VaR estimado diario

7. VaR estimado no periodo

® VaR real didrio

? VaR real no periodo

O VaR diério para estas duas séries sio, respectivamente, US$225,52 ¢
US$189,25 dolares para cada contrato negociado na BMA&F. Entretanto, para o

VaR no periodo os valores monetérios exigidos para cobertura dos ajustes
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dirios numa pior perda potencial a 5% seria de US$873,45 e US$570,15
dolares. Isso significa que, estatisticamente, apenas cindo das observagdes dos
ajustes didrios dos players tenderiam a violar os valores, tanto no aspecto diario
quanto no periodo. Assim sendo, 0s participantes dos mercados deveriam reunir
um aporte de capital de giro na ordem de US$875,47 e US$570,15 dolares para
poder honrar com os compromissos com a BM&F. Se compararmos o VaR
estimado com o VaR real, que utiliza os valores reais das séries de margo e abril
para 2002, pode-se identificar que a qualidade da previsio do VaR via
observagdes estimadas tem uma aderéncia muito grande com o real. Isso ocorre
principalmente para setembro de 2002 quando os valores para VaR estimado e
VaR real situam-se na ordem de US$147,21 e US$150,73 respectivamente.

As séries mais longas RCF3 e RCF4 apresentam estimativas para VaR
na ordem de US$198,74 e US$180,89 para margo de 2002 e US$451,2 e
US$406,35 para setembro de 2002. A qualidade do ajuste para VaR referente
aos meses de margo das séries RCF3 e RCF4 também foi muito significativa,
uma vez que o VaR real para o periodo aproximou-se muito dos valores no risco
estimados para ambos os contratos. Uma atengéo deve ser dada as previsoes para
setembro de 2002 nas séries mais longas RCF3 e RCF4. Nota-se, um relativo
distanciamento dos valores no risco para os valores estimados. Assim sendo, os
calculos ficaram superestimados e os valores para VaR giram em torno do dobro
do real. Esta anomalia deve-se a presenga de fortes outliers na composigdo dos
calculos de VaR.

Dado o exposto, pode-se perceber que, ainda que as previsdes nao
tenham tido uma qualidade preditiva dos retornos futuros, os mesmos
apresentam alta aderéncia quando utilizada para estimativas do célculo do VaR.
Isto porque a série reprodui as mesmas condi¢des da série real.

Com isso, identifica-se que, embora os mercados futuros apresentem um

meio eficaz de protegdo de volatilidade de pregos, os mesmos ficam expostos as
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volatilidades dos ajustes didrios que sdo reflexos das séries de pregos.

Isto se torna mais evidente &4 medida que quantifica-se a exposigdo dos
riscos dos ajustes didrios nas estratégias dos players nesses mercados. Assim
sendo, um produtor que queira realizar um hedge para margo de 2002, dois
meses antes do encerramento desse contrato, deveria reservar um valor na ordem
de US$946,07 doblares para o periodo, para honrar os ajuste didrios. Neste caso,
o produtor identifica seu risco e avalia suas reais condi¢des de negociag@o nestes
mercados. Neste exemplo, o produtor tem um risco de 5% dos valores de ajuste
violarem o VaR de US$946,27 délares para o periodo.

Em especifico, para quem entra nos mercados futuros com posigdes
vendidas, os valores de VaR situam-se na regifio de rejei¢do formada a direita da
distribuigio de probabilidade. Isto porque, uma vez que o player realiza um
hedge de venda, o mesmo agora inverte sua expectativa quanto as oscilagdes de
pregos, pois qualquer movimentagéo positiva no mercado forga 0 mesmo a pagar
ajustes em vez de receber. Dessa forma, passa-se a preocupar com as altas de

pregos € ndo mais com os movimentos de baixa.
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8 CONCLUSAO

Os resultados da modelagem estatistica dos retornos de café futuro
indicam que choques de alta nos mercados de futuros podem provocar grandes
desastres aos players vendidos uma vez que toda variag@o positiva de pregos
significa desembolso monetirio aos hedgers vendidos. Assim sendo, o
pagamento de ajustes pode significar a inviabilizagdo da transagdo futura no
mercado da BM&F. Basicamente os players que apresentam problemas com este
tipo de situagdo sdo os produtores e cooperativas de café. Por outro lado, os
hedgers comprados no mercado (traders, exportadoras ¢ torrefadoras de café)
sentem o peso dos ajustes na medida que os choques de baixa sido formados no
mercado. Embora n3o haja perda no processo das transagdes ha sempre o risco
de um aperto monetario em capital de giro que pode levar muito agentes a
complicagdes financeiras gravissimas. '

Isso tudo levado a realizag3o de uma estratégia de trava em posigdes no
contrato futuro do café e cimbio e juros, para que seja realizada uma fixag@o
completa &s exposigdes ao risco de mercado, os players assumem cada vez mais
os riscos dos ajustes didrios quanto s exigibilidades monetérias para suportar
tais variagoes.

Embora os mercados futuros sejam usados como ferramentas de
protegdo de pregos, os mesmos oferecem muitos obstdculos aos participantes.
Por meio das estratégias de hedging, os participantes se protegem contra as
oscilagdes de precos. Entretanto, ao assumirem posigdes firmes nos mercados
futuros, os players passam a assumir os riscos da volatilidade dos ajustes diarios
que, dependendo do mercado, pode leva-los a grandes arrochos monetarios. Se
pensarmos que grande volume de contratos ¢ negociado no dia por um investidor
e que cada contrato reporta uma quantidade referente a 100 sacas de café,
poderemos chegar a assustadoras somas de recursos para provisdo dos ajustes

diarios. Assim sendo, os clculos de VaR possibilitam aos players técnicas de
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efetivo controle e previsio das reais condigdes de risco da volatilidade dos
retornos no periodo de interesse.

As modelagem das séries de retorno apresentam para as séries mais
distantes RCF3 ¢ RCF4 um padrdo heterocedastico, tendo modelado para ambas
as séries um EGRACH(1,1). As séries apresentam alta persisténcia nos choques
dos residuos, o que sugere uma ineficiéncia nos mercados. Entretanto, ao
realizar as previsdes dos retornos, ndo se consegue uma qualidade nas previsdes
dos retornos h passos a frente. No entanto, as mesma séries estimadas
reproduzem, de forma bastante efetiva, os padrdes da séries originais. Assim
sendo, pdde-se prever o VaR das séries com bastante significancia.

O interesse em arbitrar para efeito conclusivo dois contratos, margo de
2002 e setembro de 2002, é checar o ajustamento das previsdes do VaR em
épocas de safra e entressafra.

Pode-se concluir que os valores no risco para os retornos de café futuro
apresentam bom resultados empiricos. A contribuigdo maior deste trabalho
centra-se no aspecto metodoldgico para as futuras previsdes de VaR para
qualquer periodo de interesse. Entretanto, o assunto € extenso e inesgotavel. O
VaR configura-se dentro da teoria de finangas, como uma excelente medida de
risco em épocas de baixa inversdo de comportamentos. Para épocas de grandes
instabilidades e alta volatilidade, o VaR tende a subestimar estes valores e,
portanto, seria necessiria alguma outra medida de risco, de forma a
complementar tal anélise. Neste sentido, muito deve ser feito. As sugestbes de
novos trabalhos a partir desta dissertagdo partem da incorporagdo de técnicas
que visem captar de forma mais efetiva as discrepancias geradas pela elevada
volatilidade nos mercados em periodos de crise. Assim sendo, em trabalhos
posteriores pretende-se incorporar as técnicas de VaR com teste de stress e a

técnica de valores extremos.
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Anexo A - Especificagies do Contrato Futuro de Café Ardbica

1. Objeto de negociacio

Café cru, em grdo, de produgdo brasileira, coffea arabica, tipo 6 ou
melhor, bebida dura ou melhor, para entrega no Municipio de Sdo Paulo, SP,
Brasil.

2. Cotagiio

Délares dos Estados Unidos da América por saca de 60 quilos liquidos,
com duas casas decimais.

3. Variagiio minima de apregoacio

US$0,05 (cinco centavos de dblar dos Estados Unidos) por saca de 60
quilos liquidos.

4. Oscila¢do maxima diaria

O limite de oscilagdo serd fixado pela BM&F, por meio de Oficio
Circular. A BM&F poder4, a qualquer momento, alterar os limites de oscilaggo,
bem como sua aplicagdo aos diversos vencimentos.

5. Unidade de negociagio

100 sacas de 60 quilos liquidos.

6. Meses de vencimento

Marg¢o, maio, julho, setembro e dezembro.

7. Nimero de vencimentos em aberto

Conforme autorizagdo da Bolsa.

8. Data de vencimento e iltimo dia de negociacio

Sexto dia util anterior ao ultimo dia do més de vencimento. Nesse dia,

nio se admitirdo abertura de novas posi¢des vendidas nem operagbes day trade.
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9. Dia 1til

Considera-se dia util, para efeito deste contrato, o dia em que ha pregio
na BM&F. Entretanto, para efeito de liquidagdo financeira, a que se referem os
itens 10, 11, 14.4 e 20.1, considerar-se-a dia util o dia que, além de haver pregao
na BM&F, néo for feriado bancario na praga de Nova Iorque, EUA.

10. Day trade

Séo admitidas operagdes day trade (compra e venda, no mesmo dia, da
mesma quantidade de contratos para 0 mesmo vencimento), que se liquidario
automaticamente, desde que realizadas em nome do mesmo cliente, por
intermédio da mesma Corretora associada e sob a responsabilidade do mesmo
Membro de Compensagdo, ou realizadas pelo mesmo Operador Especial, sob a
responsabilidade do mesmo Membro de Compensagio. ‘

A liquidagdo financeira dessas operagdes se fard no dia util subseqiiente,
sendo os valores apurados de acordo com o item 11(a), observado, no que
couber, o disposto no item 21.

11. Ajuste diario

As posigdes em aberto ao final de cada pregdo serfio ajustadas com base
no prego de ajuste do dia, estabelecido no call de fechamento, conforme regras
da Bolsa, com liquidagio financeira no dia util subseqiiente, observado, no que
couber, o disposto no item 21.

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

a) ajuste das operagdes realizadas no dia
AD=(PA' - PO),100.n

b) ajuste das posi¢des em aberto no dia anterior
AD =(PA' — PA"").100.n

onde:

AD = valor do ajuste diério;

PAt = prego de ajuste do dia;
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PO = prego da operagio;

n = nimero de contratos;

PAt-1 = prego de ajuste do dia anterior.

O valor do ajuste dirio, se positivo, sera creditado ao comprador e
debitado ao vendedor. Caso o valor seja negativo, sera debitado ao comprador e
creditado ao vendedor.

A ajuste didrio das posi¢des em aberto sera realizado até o dia anterior
ao dia de alocagdo do Aviso de Entrega, descrito nos itens 14.1 e 14.2.

12. Pontos de entrega

A entrega devera ser realizada em armazéns credenciados pela BM&F,
localizados nos municipios de Sdo Paulo (SP), Santos (SP), Espirito Santo do
Pinhal (SP), Franca (SP), Batatais (SP), Leme (SP), Garga (SP), Sdo José do Rio
Pardo (SP), Londrina (PR), Rolandia (PR), El6i Mendes (MG), Araguari (MG),
Patrocinio (MG), Machado (MG), Varginha (MG), Guaxupé (MG), Pogos de
Caldas (MG), Piumhi (MG), Ouro Fino (MG), Sdo Sebastido do Paraiso (MG),
Trés Coragdes (MG), Andradas (MG), Campos Altos (MG), Sdo Gotardo (MG),
Monte Carmelo (MG), Manhuagu (MG), Carmo do Paranaiba (MG), Vitéria da
Conquista (BA) e Luiz Eduardo Magalhides (BA).

No caso de entrega em localidade diferente do Municipio de Séo Paulo,
havera dedugio do custo de frete para apuraggo do valor de liquidag@o.

13. Certificado de Classificacio

A classificagdo sera solicitada pelo cliente-vendedor a BM&F, por
intermédio de armazém por ela credenciado, em formulério por ela adotado, no
qual deverdo constar o numero de lotes ¢ a quantidade de sacas de cada lote.

A BM&F registrara a requisigo de classificag@o e atendera ao servigo
pela ordem de entrada respectiva. O fornecimento do Certificado de

Classificagdo sera efetuado dentro de cinco dias uteis, contados da data de
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recebimento, pela BM&F, das respectivas amostras, desde que entregues até dez
dias uteis antes do ultimo dia do periodo de apresenta¢do do Aviso de Entrega.

As amostras do lote, a serem extraidas pelo armazém, deverdo estar em
embalagem lacrada, das quais uma se destinard ao cliente-comprador, para
exame de qualidade; as demais ficardo disponiveis para eventual arbitramento da
qualidade da mercadoria entregue. O nimero de vias de amostras sera
determinado pela BM&F. Quando da classificagdo e da arbitragem, os lotes
serdo analisados quanto & bebida, utilizando-se dez xicaras.

A BM&F verificara, quando solicitada, o estado da sacaria e do café que
compdem os lotes depositados em armazéns, a fim de constatar sua
conformidade. Os lotes encontrados em desacordo terdo seus Certificados de
Classificagdo cancelados. Serd permitido o reensaque, total ou parcial, de café
vazado por ruptura de sacaria de lote jé classificado.

Verificado o vazamento, o armazém notificaré o cliente depositante e a
BM&F e proceder ao reensaque no prazo de dez dias da constatagio do
vazamento, por conta € ordem do cliente. Se a BM&F, em inspegio eventual,
constatar vazamento da sacaria que compde um lote, que n3o tenha sido
notificado pelo armazém ou pelo cliente depositante, o lote serd desclassificado.

14. Condigdes de liquidagio no vencimento

14.1 Periodo de apresentagio do Aviso de Entrega

Os clientes-vendedores, que optarem pelo ndo-encerramento de suas
posi¢bes em pregdo até o wltimo dia de negociaggo, deverdo apresentar o Aviso
de Entrega & BM&F, no periodo que inicia no segundo dia util do més de
vencimento e termina as 18 horas do sétimo dia util anterior ao \ltimo dia do

més de vencimento.
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14.2 Procedimentos de entrega

O cliente que optar pela entrega devera, por intermédio de sua Corretora,
formalizar essa intengdo mediante o encaminhamento do Aviso de Entrega a
Bolsa, no prazo previsto no item 14.1.

Os Avisos de Entrega protocolados pela Diretoria da Camara de
Derivativos da BM&F até as 18:00 serfo divulgados ao mercado no dia util
seguinte, durante o pregdo, ficando disponiveis na sala de negociagdes.

Os avisos entregues depois desse horario s6 serdo divulgados ao
mercado no dia util seguinte. A Bolsa oferecerd os lotes constantes desses
Avisos aos clientes-compradores, seguindo a ordem de Antigiiidade das
posigdes — ou seja, terdio prioridade os clientes cujas posigdes tiverem sido
abertas hd mais tempo. N#o havendo interessados pelo recebimento da
mercadoria — no todo ou em parte —, a Bolsa determinarad que o(s) cliente(s)-
comprador(es) com a(s) posigado(Ses) mais antiga(s) receba(m) a mercadoria.

Os clientes-compradores, que optarem ou que forem indicados para
receber o café, deverdo, no mesmo dia de sua indica¢do (dia de alocagédo do
Aviso de Entrega), enviar 8 BM&F, por meio de suas Corretoras, as inforfnac;ées
solicitadas para faturamento.

E facultado aos clientes-compradores residentes e aos clientes-
vendedores residentes indicar terceiros para o recebimento ou a entrega do café.
Nesse caso, seus substitutos deverdo igualmente fornecer as informagdes para
faturamento e assumirdo todas as obrigagdes e exigéncias deste contrato, até sua
liquidago final. Adicionalmente, o comprador e o vendedor originais assumirdo
total responsabilidade pelas obrigagSes dos terceiros por eles indicados, até a
liquidag@o final do contrato. O vendedor naoresidente devera, obrigatoriamente,
nomear um substituto, residente no Brasil, a quem serdio transferidos os direitos
e obrigagdes da entrega. O comprador ndo-residente devera, obrigatoriamente,

nomear um representante legal para providenciar o transporte € o embarque da
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mercadoria para exportagdo, bem como atender &s demais exigéncias definidas
pela Secretaria de Comércio Exterior (Secex), do Ministério do
Desenvolvimento, Industria e Comércio Exterior (MDIC).

O cliente-vendedor ou seu substituto, doravante denominado vendedor,
devera, por intermédio de sua Corretora, registrar os certificados entregues, via
sistema eletrdnico oferecido pela BM&F, os quais deverdo ser confirmados
eletronicamente pelo armazém.

O armazém dever4, ainda, enviar 8 BM&F os seguintes documentos por
ele emitidos:

- resumo do romaneio do lote;

— declaragdo de propriedade da mercadoria e de nio existéncia de 6nus
de qualquer natureza, inclusive pendéncias fiscais, e de que a sacaria do lote é
nova, em perfeito estado de conservagio;

— ordem de entrega pfoviséria, nominal a BM&F;

— certificado de estarem pagas as despesas de armazenagem e seguro,
sobre os riscos de praxe da mercadoria, pelo prazo de 15 dias, a contar da data
de emissdo do Aviso de Entrega.

14.3 Formagdo do(s) lote(s)

— Os tipos serdo 6 ou melhor, néo se admitindo tipos inferiores ao 6.

— O café, que ndo podera ser resultante de salvados de incéndio nem
conter corpos estranhos, além dos que lhe sejam préprios, devera estar ensacado
em sacas novas de juta, ndo-viajadas, tipo 2J ou 3J de primeira qualidade, em
perfeito estado de conservagio, que néo sejam de refugo nem recosturadas, bem
identificaveis, com peso minimo de 520 gramas e 3% de tolerancia, isentas de
hidrocarbonetos e tratadas com 6leo vegetal. O café devera ser classificado pela
BM&F, conforme seus regulamentos,

que estdo de acordo com a Classifica¢do Oficial Brasileira ~ Decreto

Federal 27173, de 14/09/1949 — ou aquela que vier a ser oficialmente adotada
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pelo governo, depositado em armazém credenciado pela Bolsa € formado em
lotes.

— Nio podem ser entregues cafés chuvados, umidos, mal secos,
barrentos, infestados ou de gostos estranhos aos caracteristicos do café arabica.

— Serfo admitidos até o maximo de 8% de grios brocados ou
carunchados.

— Serdo admitidas entregas de lotes de peneiras 15 acima. Admite-se
vazamento da peneira 15 de 30%, sendo 0 maximo de 10% para a peneira 13. Os
lotes compostos por griaos chatos poderdo conter o méximo de 10% de gréos
moca e os lotes compostos por grios moca poderdo conter o maximo de 10% de
graos chatos.

— Para os lotes de moca, ndo serdo consideradas as peneiras.

— Para a formagdo do lote, a cor do café sera verde ou esverdeada,
uniforme, compreendendo-se por cor esverdeada a cor caracteristica da safra em
curso ou da imediatamente anterior. Ndo serdo admitidos cafés claros ou
manchados.

— Na entrega, mantida a uniformidade, serd admitida VaRiagio de cor,
em fungio do espago de tempo decorrido entre a data de emissdo do Certificado
de Classificagdo e a data de entrega.

— Nio poderdo ser entregues lotes alterados por mas condigdes de
armazenagem.

- O lote tera no maximo 100 sacas de 60 quilos liquidos e sera formado
em um sé armazém credenciado, onde a mercadoria estiver depositada.

— Para compor a unidade de negociaggo, seréd permitida a entrega de, no
minimo, 100 sacas.

Caso o cliente queira transferir o café de um armazém credenciado para
outro, podera fazé-lo, sem perda de validade do Certificado de Classificagéo,

arcando com os custos respectivos. A transferéncia deverd ser solicitada por
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Corretora associada e autorizada pela BM&F, que designara um funcionario
para acompanhar a transferéncia.

14.4 Liquidagfio financeira no vencimento

A liquidagéo financeira no vencimento do contrato, por parte do
comprador, relativa a entrega e ao recebimento da mercadoria, sera realizada no
terceiro dia 1til subseqiiente a data de alocagéo do Aviso de Entrega, observado,
no que couber, o disposto no item 21. O repasse desse valor ao vendedor, pela
BMA&F, ocorrera no quinto dia util subseqiiente a data de alocagdo do Aviso de
Entrega, observado, no que couber, o disposto no item 21.

O valor de liquidagio por contrato sera calculado de acordo com a

seguinte formula:

il

VL= P)
60,5

D1 = desagio percentual, se houver, em fungdo do tempo decorrido
desde a data de emissdo do Certificado de Classificagdo até a data de alocagio
do Aviso de Entrega;

D2 = desagio de frete, se houver;

P = peso bruto total do lote entregue para liquidagdo de um contrato,
expresso em quilogramas, com duas casas decimais.

O desagio por tempo de emissdo do Certificado de Classificagiio sera de
1% a cada 30 dias, incidindo oprimeiro desagio no 91° dia da data de emissdo do
Certificado de Classificagdo.

O valor de D2, originariamente divulgado em reais, serd convertido em
délares pela Taxa de Cambio Referencial BM&F, descrita no Anexo 1. Os

desagios de frete serdo publicados periodicamente pela Bolsa.
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O cliente-comprador ou seu substituto ou representante legal, doravante
denominado comprador, podera solicitar a pesagem do café no ato de seu
recebimento. Caso essa pesagem difira daquela certificada pelo armazém, o
valor de liquidagio sera ajustado na proporgéo da diferenga de peso verificada.
A despesa de pesagem correra por conta do comprador.

Se o café estiver sujeito a arbitramento, a BM&F pagara a Corretora, €
esta ao vendedor, 80% do valor de liquidagdo financeira; o saldo sera pago no
dia util seguinte ao de aceitagfio final do café pelo comprador.

O faturamento sera feito sem agio, quando o tipo for superior a 6.

14.5 Outras condicdes

A entrega da mercadoria devera ser efetivada mediante seu faturamento
pelo vendedor ao comprador, de acordo com a legislagio em vigor. Caso essa
legislagdo estabelega a incidéncia de ICMS, seu valor devera ser acrescido ao
valor de liquidago, para efeito de faturamento. Néo sera permitido o repasse de
crédito de ICMS nas entregas de café em que comprador e vendedor estejam
estabelecidos no mesmo

Estado da Federagdo, a menos que a legislagéo do ICMS o exija.

Quando o vendedor for produtor rural, de acordo com a legislagdo em
vigor, a Contribuigdo de Seguridade Social serd descontada do valor de
liquidagdo. O recolhimento dessa contribuicdo serd de responsabilidade do
comprador. O comprador deverd enviar & BM&F a comprovagdo desse
recolhimento.

O recolhimento de PIS e Cofins, quando devidos, sera de
responsabilidade do vendedor. Seu valor seré considerado incluido no prego de
negociag8o, ndo afetando, portanto, o valor de liquidag@o.

A BM&F emitira certificado em que constardo tipo de produto entregue,
quantidade e valor de liquidagdo financeira (anexado de copia do Certificado de

Classificagdo), que ser4 utilizado, quando for o caso, pelo representante legal do

87

H{Ude. H.Af."fﬁf\“/\(,i’lo
CEDOC ind AGFL A



comprador ndo-residente, na obten¢do dos registros de venda e de exportagao,
conforme exigido pela Secex.

15. Arbitramento

15.1 Caso o lote recebido nio tenha sido previamente arbitrado, o
comprador podera pedir arbitramento 8 BM&F, dentro do prazo de dois dias
uteis do recebimento da documentagdo da mercadoria adquirida.

Se as condigdes do café divergirem do descrito neste contrato, o
vendedor ficara obrigado, dentro de dois dias uteis da notificagdo do resultado
do arbitramento, a substituir os respectivos lotes por outros, que se enquadrem
nos tipos, bebida e demais condi¢des admitidas. A decisdo do arbitramento sera
final, contra a qual ndo cabera nenhum recurso. ‘

15.2 Estando os lotes arbitrados, o comprador podera ainda examinar
sua conformidade, no tocante as condi¢des de armazenagem. Nio estando de
acordo, poderd, até as 09:00 do segundo dia util ap6s a alocagdo do Aviso de
Entrega, pedir 8 BM&F que as verifique. Constatada a desconformidade alegada
pelo comprador, o vendedor devera substituir os lotes até as 09:00 do quinto dia
util da data de alocag@o do Aviso de Entrega.

Quando solicitar arbitramento, o comprador pagard 8 BM&F as despesas
decorrentes, que se constituirdo nas despesas de viagem e de estada de seu
representante, mais 1% do valor de um lote verificado, calculado pelo prego de
ajuste do vencimento futuro mais préximo, verificado no dia de solicita¢do de
arbitramento; mais 0,5% pela verificagdo de um segundo lote; e mais 0,3% pela
verificagdo de um dos lotes subseqiientes.

Verificada a desconformidade do(s) lote(s), o vendedor ressarcira o
comprador, por intermédio da BM&F, das despesas de veriﬁcaéﬁo de
conformidade, ndo o isentando da troca da mercadoria. Vendedor e comprador
poderdo também, de comum acordo, decidir-se por um deségio sobre o valor de

liquidagdo. Esse acordo devera ser registrado junto 8 BM&F.
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16. Operacgées ex-pit

Serdo permitidas operagdes ex-pit, até o ultimo dia util anterior ao
periodo de apresentagdo do Aviso de Entrega, desde que atendidas as condigdes
estabelecidas pela BM&F. Essas operagdes serdo divulgadas pela Bolsa, mas
nio serdo submetidas a interferéncia do mercado.

17. Hedgers

Cafeicultores, cooperativas de café, industrias de torrado e moido e de
soltivel , maquinistas, importadores e exportadores do produto

18. Margem de garantia

Valor por contrato, com redugio de 20% para hedgers, alteravel a
qualquer momento, a critério da Bolsa. A margem serd devida no dia util
subseqilente ao de abertura da posi¢do. No caso de clientes ndo-residentes, se o
dia util subseqiiente for feriado bancario em Nova lorque, a margem sera devida
no primeiro dia, ap6s o de abertura da posi¢3o, em que ndo for feriado bancario
naquela praga.

Quando o atendimento da exigéncia de margem for feito em dinheiro,
devera ser observado, no que couber, o disposto no item 21.

19. Ativos aceitos como margem

Para residentes, dinheiro, ouro, cotas do Fundo dos Intermediérios
Financeiros (FIF) e, mediante autorizagdo prévia da Bolsa, titulos publicos
federais, titulos privados, cartas de fianga, agdes e cotas de fundos fechados de
investimento em agdes. Para ndo-residentes, dolares dos Estados Unidos e,
mediante autorizagdo prévia da BM&F, titulos do governo dos Estados Unidos
(T-Bonds, T-Notes e T-Bills).

20. Custos operacionais

» Taxa operacional basica

Operagéo normal: 0,30%; day trade: 0,07%.
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A taxa operacional bésica, sujeita a valor minimo estabelecido pela
Bolsa, serd calculada sobre o prego de ajuste do dia anterior do segundo
vencimento em aberto.

» Taxa de liquidacdo por entrega

0,45% sobre o valor de liquidagdo financeira no vencimento.

* Taxas da Bolsa (emolumentos e fundos)

6,32% da taxa operacional basica e da taxa de liquidagdo por entrega,
quando houver.

» Taxa de registro

Valor fixo divulgado pela BM&F.

 Taxa de classificacdo

Conforme tabela em vigor, expressa em reais e devida pelo solicitante da
classificagdo.

* Taxa de arbitramento

Valor em reais estabelecido pela BM&F e devido pelo comprador.

Os Sdcios Efetivos pagardo no maximo 75% da taxa operacional basica
e da taxa de liquidagio por entrega e 75% das taxas de registro, de classificagdo
e da Bolsa.

20.1. Data de pagamento

a) As taxas operacional bésica, da Bolsa e de registro serdo devidas no
dia util seguinte ao da operagdo, observado, no que couber, o disposto no item
21.

b) A taxa de liquidagdio por entrega sera devida no terceiro dia util
subseqiiente a data de alocagio do Aviso de Entrega, observado, no que couber,
o disposto no item 21.

é) As taxas de classificagdo e de arbitramento serdo devidas quando de

sua solicitagdo.
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21. Forma de pagamento e recebimento dos valores relativos a
liquidacdo financeira

A liquidagiio financeira das operagdes day trade, de ajustes didrios, da
liquidagdo financeira no vencimento, de depésitos de margem em dinheiro e dos
custos operacionais ndo expressos em reais serd realizada observandose o
seguinte:

i. para os clientes nio-residentes: em délares dos Estados Unidos da
América, na praga de Nova lorque, EUA, por intermédio do Banco Liquidante
das operagdes da BM&F no Exterior, por ela indicado;

ii. para os clientes residentes: em reais, de acordo com os procedimentos
normais dos demais contratos da BM&F ndo autorizados & negociagdo pelos
investidores estrangeiros. A conversdo dos valores respectivos de liquidagdo
financeira, quando for o caso, serd feita pela Taxa de Cambio Referencial
BM&F, descrita no

Anexo I deste contrato e relativa a uma data especifica, conforme a
natureza do valor a ser liquidado, a saber:

a) na liquidagio de operagdes day trade: a Taxa de Cambio Referencial
BM&F do dia da operagio;

b) na liquidagdo de ajuste diario: a Taxa de Cambio Referencial BM&F
do dia a que o ajuste se refere;

¢) na liquidagio financeira no vencimento: a Taxa de Cambio
Referencial BM&F do dia (til anterior ao dia da liquidagdo financeira;

d) na liquidagdo dos custos operacionais ndo expressos em reais: a

Taxa de Cambio Referencial BM&F do dia da operag@o.

22. Normas complementares

Fazem parte integrante deste contrato o Anexo I ¢, no que couber, a
legislagdo em vigor, as normas e os procedimentos da BM&F, definidos em seus

Estatutos Sociais, Regulamento de Operagdes ¢ Oficios Circulares, bem como as
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regras especificas das autoridades governamentais que possam afetar os termos

nele contidos.

ULTIMA ATUALIZACAO: OFICIO CIRCULAR 137/2002-DG, DE
21/10/2002

Bolsa de Mercadorias & Futuros

Metodologia de Apuragio da Taxa de Cambio Referencial BM&F:

Reais por Délar dos Estados Unidos da América

A apuragio da Taxa de Cambio Referencial BM&F de reais por ddlar
dos Estados Unidos, a ser utilizada na liquidagdo financeira de operagdes
realizadas por residentes brasileiros no mercado futuro de café arabica, sera
realizada de acordo com os seguintes critérios:

1. A BM&F, em conjunto com o Banco Liquidante de suas operagdes no
Exterior, relacionard as 14 instituigbes, dentre as mais bem posicionadas no
ranking do mercado interbancério de cambio — denominadas, para esse efeito,
bancos informantes —, junto as quais realizard coleta diaria de cotagdes de
compra e de venda de dolar dos Estados Unidos, para liquidag¢do pronta em D+2,
ou seja, no segundo dia 1til tanto em Nova lorque quanto no Brasil;

2. A coleta didria sera realizada junto a, no minimo, dez instituigdes,
dentre as 14 previamente selecionadas. Essa coleta ocorrera no periodo
coincidente com a Ultima meia hora do pregéo de viva voz do contrato futuro de
dolar;

3. As cotagdes serdo firmes, posto que a BM&F podera fechar, com
qualquer dos bancos informantes, o cdmbio necessirio a liquidagdo das
operagdes dos clientes néo-residentes;

4. A BM&F apuraré o prego médio entre as cotagdes de compra e de

venda de cada banco informante;
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5. Depois da exclusdo dos dois maiores € os dois menores pregos médios
individuais, sera apurada a média aritmética simples dos restantes;

6. A Taxa de Cambio Referencial BM&F serd a média apurada no item
5 acima, ajustada para D+1, ou seja, para o primeiro dia que, além de haver
pregio na BM&F, ndo for feriado bancario em Nova Iorque. Esse ajuste sera
feito mediante o acréscimo ou a diminuigio do custo de remuneragdo em délar,
com base na Libor, e do custo de reserva bancéria em reais, pela Taxa Média de
Depositos Interfinanceiros de Um Dia (DI), quando aplicaveis;

7. A Bolsa divulgara também uma taxa referencial de DI para o ajuste a
que se refere o item 6. Os procedimentos de apuragdo dessa taxa referencial
serdo semelhantes aqueles utilizados no célculo da Taxa de Cambio Referencial
BM&F, constantes dos itens 1 a 5, utilizando-se a mesma relagdo de bancos
informantes;

8. A BM&F, de comum acordo com o Banco Liquidante de suas
operagbes no Exterior, podera aumentar ou diminuir o nimero de bancos
informantes da amostra, bem como o nimero de pregos a ser excluido da
amostra didria;

9. A Bolsa podera arbitrar um valor para a Taxa de Cambio Referencial
BM&F se, a seu critério, julgar nio serem representativas as cotagdes coletadas
junto aos bancos informantes.

10. Este anexo faz parte integrante das Especificagdes do Contrato
Futuro de Café Arabica.
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Anexo B - Distribuicio de probabilidade das séries de retornos

TABELA 1B Distribui¢@o ordenada dos retornos da Série RCF1 para margo e

setembro de 2002
Marco de 2002 Setembro de 2002
Retorno
Retorno Estimado | Retorno Real | Retorno Estimado Real
0,0409 0,0243 -0,0408 0,0259
0,0251 0,0166 -0,0384 0,0252
0,0225 0,0164 -0,0280 0,0131
0,0210 0,0111 -0,0232 0,0084
0,0205 0,0084 -0,0207 0,0077
0,0181 0,0065 -0,0135 0,0063
0,0152 0,0053 -0,0088 0,0063
0,0125 -0,0025 0,0029 0,0000
0,0082 -0,0089 -0,0041 0,0000
0,0043 -0,0112 0,0000 -0,0075
0,0043 -0,0125 0,0000 -0,0095
0,0000 -0,0160 0,0000 -0,0096
-0,0041 -0,0160 0,0000 -0,0127
-0,0082 -0,0160 0,0000 -0,0138
-0,0135 -0,0188 0,0000 -0,0145
-0,0236 -0,0224 0,0000 -0,0163
-0,0292 -0,0212 0,0025 -0,0200
-0,0333 -0,0243 0,0025 -0,0214
-0,0341 -0,0278 0,0068 -0,0223
-0,0392 -0,0411 0,0124 -0,0260
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TABELA 2B - Distribuigio ordenada dos retornos da Série RCF2 para margo e

setembro de 2002
Margo de 2002 Setembro de 2002
Retorno Estimado | Retorno Real | Retorno Estimado | Retorno Real
0,0409 0,0243 0,0335 0,0266
0,0251 0,0168 0,0327 0,0259
0,0225 0,0166 0,0207 0,0252
0,0210 0,0164 0,0191 0,0131
0,0205 0,0119 0,0189 0,0112
0,0181 0,0111 0,0147 0,0084
0,0163 0,0110 0,0146 0,0082
0,0152 0,0084 0,0142 0,0077
0,0125 0,0066 0,0121 0,0063
0,0092 0,0065 0,0116 0,0063
0,0089 0,0053 0,0106 0,0063
0,0082 0,0041 0,0101 0,0063
0,0078 0,0039 0,0095 0,0056
0,0065 0,0038 0,0058 0,0047
0,0052 0,0022 0,0053 0,0029
0,0048 0,0022 0,0042 0,0027
0,0043 0,0006 0,0000 0,0000
0,0043 -0,0011 0,0000 0,0000
0,0029 -0,0017 0,0000 -0,0016
0,0000 -0,0017 -0,0011 -0,0026
0,0000 -0,0025 -0,0012 -0,0041
0,0000 -0,0052 -0,0045 -0,0043
0,0000 -0,0066 -0,0058 -0,0045
-0,0029 -0,0070 -0,0073 -0,0067
-0,0033 -0,0083 -0,0083 -0,0068
-0,0041 -0,0089 -0,0096 -0,0073
-0,0046 -0,0112 -0,0097 -0,0075
-0,0062 -0,0125 -0,0106 -0,0095
-0,0082 -0,0150 -0,0128 -0,0096
-0,0096 -0,0160 -0,0154 -0,0113
-0,0135 -0,0160 -0,0156 -0,0127
-0,0140 -0,0182 -0,0158 -0,0138
-0,0194 -0,0188 -0,0159 -0,0145
-0,0224 -0,0194 -0,0165 -0,0163
« ..continua...”
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«“TABELA 2B, Cont.”

-0,0236 -0,0212 -0,0169 -0,0200
-0,0292 -0,0243 -0,0176 -0,0209
-0,0302 -0,0243 -0,0189 -0,0214
-0,0329 -0,0258 -0,0201 -0,0217
-0,0333 -0,0278 -0,0207 -0,0222
-0,0341 -0,0301 -0,0216 -0,0223
-0,0392 -0,0411 -0,0235 -0,0260
-0,0410 -0,0413 -0,0361 -0,0271

TABELA 3B Distribui¢3o ordenada dos retornos da Série RCF3 para marco €

setembro de 2002
Marco de 2002 Setembro de 2002
Retorno
Estimado Retorno Real | Retorno Estimado Retorno Real
0,0410 0,0494 0,1474 0,0415
0,0409 0,0332 0,1288 0,0329
0,0371 0,0311 0,1126 0,0296
0,0368 0,0243 0,0800 0,0266
0,0251 0,0216 0,0525 0,0259
0,0246 0,0172 0,0335 0,0256
0,0225 0,0168 0,0327 0,0252
0,0210 0,0166 0,0215 0,0227
0,0205 0,0164 0,0207 0,0131
0,0181 0,0130 0,0191 0,0112
0,0163 0,0119 0,0189 0,0104
0,0157 0,0111 0,0179 0,0103
0,0152 0,0110 0,0147 0,0102
0,0151 0,0084 0,0146 0,0084
0,0125 0,0077 0,0142 0,0082
0,0093 .- .0,0072 0,0121 0,0077
0,0093 0,0071 0,0116 0,0075
0,0092 0,0066 0,0106 0,0063
0,0089 0,0065 0,0101 0,0063
0,0082 0,0053 0,0095 0,0063
0,0081 0,0048 0,0058 0,0063
« continua...”
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“TABELA 3B, cont”

0,0078
0,0071
0,0065
0,0052
0,0048
0,0043
0,0043
0,0029
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
-0,0029
-0,0033
-0,0041
-0,0046
-0,0055
-0,0062
-0,0082
-0,0086
-0,0094
-0,0095
-0,0096
-0,0106
-0,0135
-0,0140
-0,0159
-0,0160
-0,0194
-0,0224
-0,0236
-0,0267
-0,0290
-0,0292
-0,0302

0,0041
0,0039
0,0038
0,0022
0,0022
0,0021
0,0006
0,0000
0,0000
-0,0011
-0,0017
-0,0017
-0,0025
-0,0044
-0,0052
-0,0066
-0,0070
-0,0083
-0,0089
-0,0112
-0,0125
-0,0127
-0,0129
-0,0150
-0,0152
-0,0160
-0,0160
-0,0182
-0,0188
-0,0188
-0,0194
-0,0212
-0,0227
-0,0233
-0,0243
-0,0243
-0,0245
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0,0053

0,0045

0,0042

0,0032

0,0032

0,0000

0,0000

0,0000

-0,0011
-0,0012
-0,0045
-0,0058
-0,0073
-0,0074
-0,0079
-0,0083
-0,0096
-0,0097
-0,0103
-0,0106
-0,0108
-0,0128
-0,0154
-0,0156
-0,0158
-0,0159
-0,0163
-0,0165
-0,0169
-0,0176
-0,0183
-0,0189
-0,0201
-0,0207
-0,0216
-0,0224
-0,0235

0,0056

0,0047

0,0041

0,0036

0,0029

0,0027

0,0025

0,0000

0,0000

-0,0016
-0,0026
-0,0026
-0,0041
-0,0043
-0,0045
-0,0067
-0,0068
-0,0073
-0,0075
-0,0095
-0,0096
-0,0102
-0,0113
-0,0116
-0,0127
-0,0138
-0,0145
-0,0163
-0,0189
-0,0200
-0,0209

- -0,0214

-0,0217
-0,0222
-0,0223
-0,0234
-0,0246
“...continua...”



“TABELA 3B, cont.”

-0,0329
-0,0333
-0,0341
-0,0344
-0,0373
-0,0392
-0,0410

-0,0246
-0,0258
-0,0278
-0,0301
-0,0408
-0,0411
-0,0413

- -0,0361
-0,0362
-0,0376
-0,0422
-0,1214
-0,1393
-0,1522

-0,0256
-0,0260
-0,0266
-0,0271
-0,0279
-0,0400
-0,0402

TABELA 4B - Distribuig3o ordenada dos retormos da Série RCF4 para margo ¢

setembro de 2002
Margo de 2002 Setembro de 2002
Retorno Estimado | Retorno Real | Retorno Estimado | Retorno Real
0,0409 0,0494 0,1474 0,0415
0,0371 0,0332 0,1288 0,0329
0,0368 0,0311 0,1126 0,0296
0,0251 0,0277 0,0800 0,0266
0,0246 0,0243 0,0525 0,0259
0,0225 0,0216 0,0335 0,0256
0,0210 0,0189 0,0327 0,0252
0,0205 0,0177 0,0300 0,0231
0,0181 0,0172 0,0215 0,0227
0,0163 0,0168 0,0215 0,0184
0,0159 0,0166 0,0207 0,0131
0,0157 0,0164 0,0191 0,0112
0,0152 0,0130 0,0189 0,0105
0,0151 0,0125 0,0179 0,0104
0,0125 0,0121 0,0147 0,0103
0,0099 0,0119 0,0146 0,0103
0,0093 0,0111 0,0142 0,0102
0,0093 0,0110 0,0138 0,0102
0,0092 0,0110 0,0121 0,0101
0,0089 0,0100 0,0118 0,0084
0,0082 0,0090 0,0116 0,0082
0,0081 0,0084 0,0106 0,0078
“...continua...”
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“TABELA 4B, cont.”

0,0078
0,0071
0,0065
0,0052
0,0048
0,0046
0,0045
0,0043
0,0043
0,0029
0,0029
0,0024
0,0006
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
-0,0011
-0,0029
-0,0033
-0,0041
-0,0045
-0,0046
-0,0055
-0,0062
-0,0068
-0,0082
-0,0086
-0,0086
-0,0094
-0,0095
-0,0096
-0,0101

0,0080
0,0077
0,0072
0,0071
0,0068
0,0066
0,0065
0,0053
0,0048
0,0041
0,0039
0,0038
0,0022
0,0022
0,0021
0,0006
0,0000
0,0000
-0,0005
-0,0011
-0,0017
-0,0017
-0,0025
-0,0028
-0,0044
-0,0052
-0,0066
-0,0070
-0,0081
-0,0083
-0,0085
-0,0089
-0,0110
-0,0112
-0,0112
-0,0116
-0,0125
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0,0101
0,0095
0,0058
0,0053
0,0045
0,0042
0,0037
0,0032
0,0032
0,0026
0,0013
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
-0,0011
-0,0012
-0,0022
-0,0039
-0,0045
-0,0046
-0,0058
-0,0073
-0,0074
-0,0079
-0,0083
-0,0096
-0,0097
-0,0098
-0,0103
-0,0105
-0,0106
-0,0108
-0,0128
-0,0132
-0,0154
-0,0156

0,0077
0,0075
0,0063
0,0063
0,0063
0,0063
0,0056
0,0051
0,0047
0,0041
0,0036
0,0029
0,0027
0,0026
0,0025
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0000
-0,0010
-0,0016
-0,0016
-0,0026
-0,0026
-0,0041
-0,0043
-0,0045
-0,0052
-0,0053
-0,0067
-0,0068
-0,0073
-0,0075
-0,0095
-0,0096
-0,0102°
«...continua...”



“TABELA 4B, cont.”

-0,0106 -0,0126 -0,0158 -0,0113
-0,0135 -0,0127 -0,0159 -0,0115
-0,0140 -0,0129 -0,0163 -0,0116
-0,0151 -0,0150 -0,0165 -0,0127
-0,0159 -0,0152 -0,0169 -0,0138
-0,0160 -0,0160 -0,0176 -0,0145
-0,0166 -0,0160 -0,0179 -0,0153
-0,0194 -0,0165 -0,0183 -0,0154
-0,0194 -0,0182 -0,0189 -0,0155
-0,0206 -0,0188 -0,0200 -0,0163
-0,0216 -0,0188 -0,0201 -0,0184
-0,0224 -0,0190 -0,0207 -0,0189
-0,0236 -0,0194 -0,0216 -0,0195
-0,0251 -0,0212 -0,0222 -0,0200
-0,0264 -0,0221 -0,0224 -0,0202
-0,0266 -0,0227 -0,0235 -0,0209
-0,0267 -0,0233 -0,0289 -0,0214
-0,0290 -0,0243 -0,0305 -0,0217
-0,0292 -0,0243 - -0,0361 -0,0222
-0,0302 -0,0245 -0,0362 -0,0223
-0,0329 -0,0246 -0,0376 -0,0234
-0,0333 -0,0258 -0,0407 -0,0246
-0,0341 -0,0259 -0,0422 -0,0256
-0,0344 -0,0267 -0,0495 -0,0260
-0,0373 -0,0278 -0,0644 -0,0266
-0,0380 -0,0301 -0,1214 -0,0271
-0,0392 -0,0408 -0,1393 -0,0279
-0,0410 -0,0411 -0,1522 -0,0400

100



