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RESUMO - O presente artigo analisa o comportamento, a volatilidade e a dinamica
dos pregos do petréleo no mercado internacional combinando trés modelos
econométricos distintos; o modelo de co-integracao, os modelos GARCH e de Vetores
Auto-Regressivos. Em linhas gerais, com a metodologia econométrica empregada, foi
possivel avaliar as expectativas dos agentes envolvidos frente ao surgimento de boas e
mas noticias e seus efeitos diretamente na trajetéria de precos e volatilidades,
possibilitando desenhar a Curva de Impacto de Noticias desenvolvida por Engle e NG
(1991)2, para o periodo compreendido entre 1986 e inicio de 2008 com dados diérios,
testando desta maneira a hipdtese de que uma escala de altas sucessivas nos patamares
de precos, nao necessariamente implicam em maiores niveis de volatilidade e incerteza,
tanto para paises de economias desenvolvidas, quanto subdesenvolvidas, uma vez que
um modelo de equacoes simultaneas de equilibrio entre oferta e demanda nao se mostra
eficiente para determinar os precos desta commoditie nao convencional. Todavia, o atual
patamar de precos e a conjuntura internacional embutem riscos, tanto macroeconémicos,
como o impacto inflacionario, por exemplo, onde a antecipagao quanto a tomada de
decisao por parte dos governos centrais por medidas de controle influenciam as
expectativas dos agentes, afetando os investimentos e o proprio crescimento econdomico,
direcionando as atengoes para o planejamento em direcao de uma possivel substituicao
da matriz energética de combustivel renovavel futuramente.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho propoe-se a investigar o comportamento dos precos do petréleo no mer-
cado internacional, em especial os dois principais benchmarks, o light sweet crude W'TT,
negociado na NYMEX que é um importante referenciador para as bolsas de valores e o 6leo
do tipo Brent europeu, responsavel por cerca de 2/3 do mercado fisico, ambos comercial-
izados no mercado spot, os quais vem apresentando altas significativas, exercendo impactos
relevantes nas principais varidveis macroeconomicas e no bem estar social, como a inflagao
no curto prazo por exemplo, destacando suas principais caracteristicas mercadoldgicas e
as interdependéncias entre os mercados europeu e norte-americano, elucidando quais os
principais determinantes de seus precos e as devidas relacoes entre o surgimento de boas
e mas noticias e a sua devida conexao com as expectativas dos agentes envolvidos.

Neste sentido, as relacoes entre as oscilacoes de precos dos 6leos e o ritmo da econo-
mia, sao de grande importancia justificando o surgimento de estudos que colaborem na
explicacao de sua formagao, volatilidade e a rede de efeitos sobre as variaveis economicas
e ambientais, deste energético que é ainda o mais consumido no mundo e utilizado em
praticamente todas as atividades produtivas.

Algumas das principais pesquisas atribuem a fatores politicos no oriente médio, a
crescente demanda chinesa, as restri¢coes na oferta por parte dos paises arabes e até mesmo
fatores climaticos nao previstos nos EUA, como limitantes a visualizacao da dinamica de
curto prazo incorrendo em tensoes especulativas nos movimentos de precos. Como o
fluxo de informagoes influencia de maneira significativa a formacao de precos do petrdleo
no mercado internacional, esta pode ser explicada pelos modelos de co-integragao, que
objetivam avaliar se ha uma relagao de longo prazo entre os precos do WTI e do Brent,
os modelos da familia ARCH/GARCH com o intuito de captar a volatilidade inerente
em certos pontos do tempo em conjunto com a metodologia de Vetores Auto-Regressivos
e decomposicao da variancia de erros, na qual se pode estimar quanto tempo um dado
choque nos precos ou na volatilidade de cada éleo leva para se ajustar a sua trajetoria.

Para tal finalidade, foram utilizadas as séries diarias do mercado spot do WTTI e Brent
(em ddlares por barril), disponiveis em EIA (2008) [7], destacando os principais fatos
histéricos, sua rede de efeitos sobre as varidaveis macroeconomicas e os impactos no pro-
cesso de desenvolvimento economico. Com esse objetivo, o artigo esta dividido em mais
cinco segoes além desta introducao. A secao 2 descreve de forma breve a revisao de
literatura, enfocando os principais estudos desenvolvidos para a andlise destas séries de
precos. Na se¢ao seguinte sao apresentadas a metodologia de co-integracao, os modelos
ARCH/GARCH e de Vetores Auto-Regressivos na estimagao. Na quarta se¢ao sdo de-
scritos os principais resultados obtidos e na quinta e tltima as principais conclusoes do
estudo.



2 REVISAO DE LITERATURA

A andlise dos precos do petrdleo nao é uma tarefa simples. No entanto, existem
intimeros estudos que buscam responder quais as conseqiiéncias de suas variabilidades no
sistema econdomico em especial logo apés o primeiro choque do petréleo em 1973 direcio-
nando o pensamento dos economistas do lado da oferta a implementarem suas teorias.

Primeiramente, faz-se necessario apresentar o conceito de energia, que nada mais é do
que a capacidade de produzir trabalho; e que capital é constituido por trabalho acumulado.

“Se conseguir energia necessaria para a sobrevivéncia é a atividade que tem
precedéncia sobre qualquer outra, em qualquer ser vivente, com a evolucgao, as diver-
sas formas de vida desenvolveram estratégias diversificadas para captar, armazenar
e utilizar de forma mais eficaz a energia disponivel, aumentando sua capacidade de
sobreviver e de deixar descendéncia.” (PORTO, 2006, p. 4) [27]

Como a espécie humana aprendeu a maximizar artificialmente a capacidade de suporte
do meio ambiente, que é determinada por sua capacidade de fornecer energia suficiente
para a sobrevivéncia de um certo nimero de individuos daquela espécie, por tempo inde-
terminado, mediante agoes que minimizassem o gasto proprio de energia e maximizem seus
ganhos (como por exemplo, nos primérdios, o uso do fogo pelo homem, pelo plantio de
ervas produtoras de graos de alto valor energético e depois pela domesticacao de animais
que propiciavam a obtencao de proteina a um custo energético infinitamente inferior ao
da cagada.); este modelo se mostra esgotavel, uma vez que o suporte do sistema é deter-
minado pela quantidade existente do elemento nao renovavel, concentrado, que estimula o
crescimento. Uma vez que ele dure, a populacao crescerd explosivamente e a sua redugao
para niveis muito inferiores aos existentes no momento da “ultrapassagem”® torna-se in-
evitavel nao apenas pela exaustao dos recursos que viabilizaram o crescimento mas porque
a depredacao do meio ambiente, qualquer que seja, causada pelo aumento populacional,
leva a sua capacidade de sustento para niveis muito menores que os iniciais.(PORTO,
2006) [27]

Todavia, este modelo teve inicio no século XIX, onde a humanidade procurava esgo-
tar um elemento essencial nao renovavel que duraria tanto quanto durassem as reservas
deste elemento existente no meio ambiente acessivel a populagao, pelo uso energia féssil
armazenada pelos restos de organismos pré-historicos e parece perdurar durante muitos
anos, chegando muito proximo da atualidade.

Parece evidente que o petréleo que era visto como um fator-chave* no processo de
desenvolvimento econdémico viera a chamar a atencao dos especialistas em relacao ao
chamado “Pico de Hubert” nos anos 90, ou seja, o momento em que a producao mundial
de petréleo atingird seu ponto maximo antes de comecar a cair.

Como salienta PORTO (2006, p. 30) [27] “A visao hoje compartilhada por muitos
especialistas independentes foi exposta por Kenneth S. Deffeyes, professor de geociéncias
da Universidade de Princeton, que num meticuloso trabalho publicado em 2001, situou o
ponto de inflexao da produc¢ao mundial de petréleo em algum momento entre os anos de
2004 e 2008.”

3Momento pelo qual a populacio ultrapassa o nimero em que se poderia manter estabilizada dentro
da capacidade de renovagao natural dos elementos indispensaveis a4 sua preservacao.
4Fator com oferta abundante e preco decrescente.



4

E recorrente no entanto, a visao de alguns economistas alegando que os precos mais
altos do barril de petréleo favorecem aos avancos tecnoldgicos na busca de novas fontes.
Para PEREZ (2001) [26], o petréleo jé foi um fator-chave da economia até o final do século
passado, que alavancava a economia a um novo salto dentro do ciclo de Kondratieff, o que
hoje s6 seria possivel com os avancgos tecnolégicos oriundos de toda a contribuicao de um
novo fator-chave como a microeletronica uma vez que esta abrange praticamente todas os
segmentos produtivos. Na visao de TIGRE (1998) [33]:

“Em termos economicos, a revolugao microeletronica traz de volta o fantasma da
“destruigao criadora” de Schumpeter. Desde que foi esgotado o modelo do petréleo
e energia barata, o mundo passa por um processo de crise estrutural, do qual sé
escapam poucos paises como Japao que estao na vanguarda do processo de difusao
das novas tecnologias e por isso se beneficiam de uma situacdo competitiva privile-
giada.”

Numa perspectiva futurista, o conceito de “singularidade”, oriundo da fisica se mostra
evidente dentro deste contexto, (KENSKI, 2003) [20] onde a idéia de que a tecnologia de
varias areas evoluem cada vez mais aceleradamente, se integrando e mudando cada vez
mais rapidamente a realidade, limitando desta maneira a designacao de fenomenos tao
extremos nos quais as equacoes nao seriam mais capazes de descreve-los.

“Para o inventor Ray Kurzweil, um computador de mil délares tem hoje a mesma
inteligéncia de um inseto. No futuro ele se igualarda & capacidade de um rato, de um
homem e, finalmente, de toda a humanidade.” (KENSKI, 2003) [20]

Com o desenvolvimento da industria do petréleo, das melhorias das condicoes sociais
e sanitarias, o crescimento populacional e o modelo de industrializacao vigente até entao,
os seus precos sofreram diversas modificagdes na forma de precificacao e negociacao. O
quadro abaixo simplifica este processo:

1950s 1960s 1970s 1980s 1990-2000s
Petroleo negociado | Petroleo negociado Oferta de petrolec Crescimento dos i Petroleo negociado via
por contratos por contratos com maior mercados spot e mercado spot €
de longo prazo de longo prazo incerteza a termo (forward) a termo
Inicio das Expanszdo

Mercado spot
inexpressivo

Mercado spot
inexpressivo

Crescimento do
mercado spot

negociacoes de
contratos futuro

dos mercados
futuros e derivativos

Precos estaveis

Precos estaveis

Precos em ascencao

Pregos pouco

Alta volatilidade

Estaveis em estaveis dos precos
1974 e 1978
Majors controlam | Majors controlam 12 ¢ 22 choque Contra-choque Guerra do Golfo
a producdo mundial ia producgo mundial do petrolec {nethack pricing) OPEP vs. OPEP

Criacdo da
OPEP (1960)

MNacionalizacdo das
majors (upstream)

QUADRO 1 - EVOLUCAO DO MERCADO DE PETROLEO: BREVE HISTORICO
FONTE: CAVALCANTE (2007) [4]

Hoje as pesquisas cientificas se debrucam na busca de descoberta de novas fontes
de energia e o que torna a era do petréleo realmente danosa é que nao existe na ver-
dade um substituto para ele. Neste sentido conclui PORTO (2006, p.116) [27]: “NEN-
HUMA das possiveis alternativas tem condigoes de substituir o petréleo: nem os vastos
depositos de gas natural, nem a “gasolina sintética” tirada do carvao, ou os milhares de
usinas termonucleares que seriam necessarias para carregar diretamente as baterias, ou
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produzir o hidrogénio para as “células de combustivel”, destinadas a energizar as casas
e as futuras frotas de carros elétricos.” Ha de se destacar alguns dos principais efeitos
macroeconomicos de suas variabilidades:

e Efeito direto sobre os pregos ao consumidor; dado que seus derivados fazem parte
da cesta de consumo das familias e indiretamente via aumento dos precos ao produ-
tor.(SOUZA, 2006, p.127) [29]. A alta dos pregos do petréleo geram um aumento
do custo de vida, retraindo a produtividade do trabalho, elevando o ntimero de
demissoes, criando também uma instabilidade na demanda pela reducao dos niveis
de investimento, ou seja, em linhas gerais, o aumento da capacidade ociosa das
empresas reduz o crescimento economico sintetizando-se em inflagao ao consumidor
final.

e Influéncia na politica de juros: uma politica monetéria orientada para manter a es-
tabilidade de pregos no médio prazo, havera uma maior probabilidade de os trabal-
hadores aceitarem a reducao no rendimento real e de as expectativas inflacionarias
nao serem afetadas pelo aumento temporario da inflacao provocado pela alta dos
precos do petréleo. Se as expectativas de inflagao aumentarem, a politica monetaria

ortodoxa fard subir as taxas de juros;(DORNBUSCH & FISCHER, 1991) [5]

e Crescimento e atividade economica: como o petréleo é um importante fator de
producao, uma explicacao plausivel é que a influéncia de um choque nos seus pregos
afete a economia real no lado da oferta, gerando aumentos nos custos de producao
uma vez que sua substituicao no curto prazo se mostra limitada. Assim, como um
resultado do aumento dos custos oriundos do petréleo mais caro, podera haver uma
reducao no nivel do produto e retragdo na demanda do fator trabalho. (PORTO,
2006 [27] e DORNBUSCH & FISCHER, 1991 [5])

e Cambio: As combinagoes de queda do preco do petrdleo e queda ddlar no mercado
internacional, aumentam os lucros das companhias petroliferas tanto para as lo-
calizadas nos paises exportadores como importadores. O inverso desta combinagao
reduz as receitas do governo com o setor de combustiveis dificultando assim o pro-
cesso de ajuste fiscal, como no caso brasileiro em 1993°, além de gerar prejuizos as
empresas do ramo. (SOUZA e VERSIANI, 1999) [30]. J4 a combinacao de desval-
orizacao cambial com alta dos precos do petroleo e derivados tendem a provocar um
aumento das expectativas de inflagao.

Uma discussao completa dos efeitos macroeconomicos é encontrada em DORNBUSCH
& FISCHER (1991, p. 54) [5], onde um aumento dos pregos do petrdleo desde os choques
nas décadas de 70 e 80 (em especial em 1973) passou a ser visto como um choque de oferta
adverso deslocando a curva de oferta agregada para cada nivel de produgao juntamente
com um aumento dos niveis de pregos no curto prazo.

Com o aumento dos precos do petréleo, a curva de oferta agregada se desloca para tréas,
freando a economia e gerando inflagao, levando muitos paises a utilizarem um aperto nas
suas politicas monetarias, com o intuito de nao agravarem a recessao. Assim, as politicas
economicas de contencao (fiscal e monetéria) deslocariam a demanda agregada para cima,
reduzindo os salario reais, nao surtindo o efeito necessario uma vez que aumentariam a
inflacao e reduziriam o impacto no desemprego.
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FIGURA 1. OS EFEITOS DE UM CHOQUE DE OFERTA ADVERSO NO CURTO PRAZO
NOTA: Adaptado pelo autor a partir de DORNBUSCH e FISCHER, (1991, p. 578) [7]

Parece claro que um choque adverso de oferta motivado pelo aumento inesperado e
insustentado dos precos do petroleo gere estagflacao uma vez que retrai a curva de oferta
agregada da economia e eleva os niveis de precos.

Portanto, essas constatacoes possibilitam afirmar que o cenario futuro que se pode
tragar motivado por uma escalada de precos do petréleo é o de uma estagflagao, ou seja,
recessao com inflacao, piorando desta maneira os niveis gerais de renda, uma vez que
os precos do petréleo causam a chamada inflacao de custo pela seu encarecimento e sua
oferta decrescente.

Vale mencionar ainda que para a Teoria Economica, energia nao pode ser produzida,
somente consumida, no sentido de que ela nao ¢ uma mercadoria como outra qualquer,
sempre incorrendo em perdas, da forma como se apresenta a natureza.

No caso brasileiro,® os efeitos negativos deste cendrio nao se mostram muito fortes, uma
vez que possuimos uma matriz energética favoravel. A tabela 1 mostra a comparacao
dos perfis de oferta de energia primaria mundial com a brasileira.

TABELA 1. COMPARATIVO DOS PERFIS DE OFERTA DE ENERGIA PRIMARIA

Fonte Primaria Brasil Mundo
Petréleo & Derivados | 40,20% | 35,30%
Gas Natural 7,70% 21,10%
Carvao Mineral 6,50% 23,20%
Muclear 1,80% 6,50%
Hidraulica 14,60% 2,20%
Biomassa 29.20% | 10,60%
1 - Derivados de cana | -13,40% -

2 - Carvao vegetal -12.90% -
3 - Qutros renovaveis | -2,90% -
Total 100,00% | 100.00%

FONTE:ANEEL(2004) [1]

SSOUZA,V. e VERSIANTI, I. [30] Petréleo e délar complicam ajuste fiscal, in Folha de Sao Paulo,

16 de setembro de 1999.
6Para uma discussao completa das possibilidades brasileiras no cendrio energético, vide PORTO

(2006) [27].
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Destaca-se que apenas 12,8% da energia primdria ofertada no mundo é oriunda
de fontes renovéveis (hidraulica e biomassa), enquanto que no Brasil 43,8% da energia
priméria se origina desta fonte. A parcela correspondente de energia hidroelétrica chega
a 92% do total da oferta de energia elétrica (térmica + hidroelétrica).(ANEEL, 2004) [1]

3 METODOLOGIA

A alta dos precos do petréleo vem afetando os mercados mundiais ultimamente, atingindo
altas historicas, preocupando os governos de diversas economias a tomarem medidas
cabiveis para contornar tal fenomeno. Com o objetivo de fazer levantamentos empiricos
sobre a evolucao historica das séries de pregos do petréleo e de fazer projecoes de curto
prazo, este trabalho emprega os seguintes procedimentos econométricos de séries tempo-
rais para trés modelos distintos a saber”:

e Testes de estacionariedade e modelo de co-integracao; (Equagoes 1, 2 e 3)

e Verificagao dos pressupostos do modelo cléssico de regressao linear normal; (Equagoes
5,7,8,9,10 e 11)

Estimativa dos modelos GARCH, TARCH e EGARCH para variancias condicionais;
(Equagoes 12 a 14)

Estimativa da Curva de Impacto de Noticias de Engle & NG (1991) [11];

Estimativa e projecao n passos a frente pelo modelo VAR e VEC, formando uma
espécie de modelo GARCH-VAR (ou GARCH multivariado). (Equagoes 17 a 20)

Na primeira etapa o modelo de cointegracao objetiva testar a relacao de longo prazo
entre os precos do WTT e Brent, com a aplicacao de testes de estacionariedade em ambas
as séries com o intuito de checar a presenca de raizes unitarias nas séries caracterizadas
como caminhos aleatorios, ou seja, processos estocasticos nao-estacionarios afim de checar
a hipdtese de que os precos do passado sao capazes de influenciar os precos no presente
e determinar a ordem de integracao das mesmas. Dentro da segunda etapa da analise,
sao avaliados os 10 pressupostos do modelo classico de regressao linear normal (MCRLN)
para a regressao cointegrante de longo prazo:(GUJARATI, 2000) [17]

1. Linearidade nos parametros do modelo;
2. Nenhum erro de medida nos X ‘s, ou seja, a variavel explicativa é nao-estocastica;

3. A expectativa do erro deve ser nula, F(u;) = 0; Testada sobre Hy: média popula-
cional = 0. (Equagao (7))

4. Auséncia de heterocedasticidade, F(u?) = o?; Avaliada pelo teste de White. (Equacao

(8))

5. Nao hé autocorrelagao nas perturbacoes para os dados X'‘s, E(u;u;) = 0 para i # j;
Verificada através do teste de Breusch-Godfrey e de efeito ARCH. (Equagao (9))

"Vide o conjunto de equacoes no apéndice.



6. O termo de perturbagao é ndo-correlacionado ou independente, ou seja, E(u; X1 ;) =

7. O numero de observagoes deve ser maior do que o nimero de regressores.

8. “Deve haver variabilidade suficiente em valores assumidos pelos regressores.” (Gu-
jarati, 2000, p.311) [17]

9. O modelo tem especificacao correta, ou seja, auséncia de erro de especificacao. Avali-
ada pelo teste RESET. (Equacao (10))

10. Postula que nao ha relagao linear exata (multicolinearidade) nos regressores.

11. A variavel u; tem distribuicao normal. Avaliada através do teste de Jarque-Bera.
(Equacao (11))

Através da suposigao levantada por PINDYCK e RUBINFELD (2004, p. 328) [28]
de que: “Em algumas aplicacoes pode haver motivo para acreditar que a variancia do
termo de erro nao é uma funcao de uma variavel explanatoria, mas, em vez disso, varia
ao longo do tempo de uma maneira que depende de quao elevados tenham sido os erros
no passado.” Deste modo, com os residuos obtidos das equagoes de longo prazo (4) e a de
curto prazo (6) verificam-se os padroes de aglomeragao de volatilidades e se a capacidade
de previsao das variaveis oscila consideravelmente de um periodo para outro.

A presenca de volatilidade na dinamica de precos do petroleo pode ajudar a explicar tal
variabilidade que na maioria das vezes sao atribuidas a convulsoes politicas, mudancas nas
politicas macroecondmicas, noticias e informagoes, etc. Como propoe GUJARATT (2000,
p.438) [17] “Isto sugeriria que a variancia dos erros de previsao nao é constante, mas varia
de um periodo para outro, ou seja, hd uma espécie de autocorrelagao na variancia dos
erros de previsao.”

Para justificar a autocorrelacao na variancia no termo de perturbacao das regressoes
de curto e de longo prazos, Robert Engle introduziu a modelagem de heterocedasticidade
condicional regressiva (ARCH) afim de trazer maior eficiéncia.®

No entanto, parece haver a chance da volatilidade dos precos dos Oleos ser explicada
por varios periodos de tempo para tras, de acordo com PINDYCK e RUBINFELD (2004,
p. 329) [28] “(Isto é verdade, por exemplo, em aplicagoes financeiras que implicam o uso
de dados didrios ou semanais). O problema é que nesse caso é preciso estimar um grande
numero de parametros, e isso pode ser dificil se fazer com precisao.” O modelo GARCH
(p, q) incorpora a volatilidade do ltimo periodo (termo ARCH) e a variancia do ultimo
periodo (termo GARCH). Nesta modelagem, se a soma dos parametros ARCH e GARCH
forem muito préximas de 1, ha um indicativo de que os choques de volatilidade serao
persistentes, havendo uma convergéncia da previsao da variancia condicional direcionar-
se para uma constante lentamente. (EVIEWS 4 USER’S GUIDE, 2002) [12].

Salientam GOULART et. alli (2005, p. 89) [16], que “apesar de o modelo GARCH
(p,q) captar corretamente diversas caracteristicas observadas nas séries histéricas finan-
ceiras, como a leptocurtose (ou seja, com curtose > 3, as distribuigdes apresentam “picos

SPINDYCK e RUBINFELD (2004) [28], explicam a importancia da eficiéncia de um estimador, pois
para que 3 seja nao-tendencioso eficiente, dado um tamanho de amostra, a sua variancia sera menor que
qualquer outro estimador nao-tendencioso. A eficiéncia é desejdvel, pois quanto maior seja a eficiéncia
associada a uma estimativa, tanto mais forte é a afirmacao estatistica que se pode fazer a respeito de
parametros estimados.



9

altos” e “caudas gordas”) e agrupamento de volatilidades, nao capta o efeito de ala-
vancagem [sic]?, uma vez que a variancia condicional ¢ fun¢ao apenas da magnitude das
inovagoes e nao dos seus sinais.”

Assim surgiram algumas extensoes com a finalidade de modelar o problema da assime-
tria, tais como os modelos EGARCH e TARCH.

ZAKOIAN e GLOSTEN (1994), JAGANATHAN e RUNKLE (1993) [35], introduzi-
ram de maneira independente o modelo TARCH . Nesse modelo, é acrescentado um termo
a equacao-padrao GARCH, que objetiva reconhecer os componentes assimétricos & volatil-
idade condicional. Segundo Eviews 4 User’s Guide (2002), neste modelo as boas noticias
(e > 0) e as mas noticias (e; < 0), exercem diferentes efeitos na variancia condicional:

As boas noticias tem impacto em a;, enquanto as mas noticias tem impacto em (a; +
7). Se 1 > 0 dizemos que o chamado leverage effect existe, onde as méas noticias elevam
a volatilidade. Se v # 0, o impacto de noticias é assimétrico.

O modelo EGARCH, foi proposto por NELSON (1991) [24], onde incorpora os efeitos
assimétricos de mercado aos modelos auto-regressivos de volatilidade condicional, e a nao
imposicao artificial de restricoes aos parametros da equagao, dada a sua formulacao em
termos logaritmicos. SHEPPARD (2006, p. 13) [31] explica que o modelo EGARCH,
modela o logaritmo da variancia condicional e inclui ambos os termos simétrico e as-
simétrico.

Ressaltam Goulart et alli (2005, p. 89) [16] que o referido modelo necessita de
adaptacoes para a sua implementacao computacional e, por vezes, apresenta um alto
grau de persisténcia apos choques significativos de volatilidade.

Recentemente, tem-se observado constantes choques de noticias e informacgoes des-
viando os precos dos 6leos de uma tendéncia definida, dificultando as previsoes de muitos
analistas de mercado e investidores. Um exemplo de noticia em VALOR (2006) [34],
aponta para a falta de uma tendéncia definida nos precos da commoditie WTI, baseada
unicamente em fundamentos microeconomicos:

Os precos do petroleo operam sem tendéncia definida em Nova York nesta tarde,
apds a decisao da Organizacao dos Paises Exportadores de Petrdleo (Opep) de
manter inalterada a cota de producao da commodity pelo cartel. Os agentes do
segmento ponderam ainda o aumento da previsao do grupo para a demanda global
neste ano, que passou de 85,37 milhoes de barris didrios para 85,5 milhoes de barris
por dia. Instantes atras, o contrato de WTI negociado para abril em Nova York
apurava aumento de US$ 0,08, para US$ 58,24. O vencimento de maio era negociado
a US$ 60,43, com queda de US$ 0,04.

Nesse contexto, o conceito da Curva de Impacto de Noticias foi desenvolvida por
ENGLE & NG (1991) [L1] para representar a resposta da volatilidade a choques nos
valores dos retornos dos precos. No entanto, é muito observado que movimentos para
baixo do mercado, sao seguidos de altas volatilidades da mesma magnitude.

Esta caracteristica se deve a distribui¢ao de probabilidade leptoctrtica de ativos fi-
nanceiros, possuindo média alta e caudas largas. Segundo GLEISER (2002, p. 220) [15]:

As caudas largas podem ser atribuidas ao fato de que as informacoes que movi-
mentam o mercado surgem em blocos, e nao de forma continua. Assim, grandes
variagoes nos pregos ocorrem em pequenas quantidades de grandes magnitudes (...).
Como a distribuicao das informacoes é leptoctrtica, a distribuicao das variagoes de
pregos também o é.

90s autores se referem ao leverage effect ou efeito assimetria.
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Para descrever este fenomeno ENGLE & NG (1991) [11], descrevem a Curva de Im-
pacto de Noticias com resposta assimétrica a boas e méas noticias. A Curva é representada
a seguir:

Miews

FIGURA 2 - REPRESENTACAO TEORICA DA CURVA DE IMPACTO DE NOTICIAS DE
GRANGER & NG [11]
FONTE: EVIEWS 4 USER’S GUIDE (2002, p. 408) [12]

Salienta SHEPPARD (2006, p.18) [31], ainda que com uma escala larga de modelos

de volatilidade, pode ser dificil determinar o efeito preciso de um choque a variancia
condicional [volatilidade].

“Assim como a fungao de impulso-resposta resolveu edigoes similares em modelos
VAR, a curva de impacto de noticias resolve este problema em modelos ARCH. A
curva do impacto de noticias é quase auto-descritiva. Mede o efeito de um choque
na variancia condicional do periodo seguinte. Para normalizar a curva, a variancia
no periodo atual é ajustada a variancia incondicional.”

A estimativa desta curva, objetiva plotar a volatilidade o de encontro com o impacto
de choques, z = ¢/0, onde fixam-se o ultimo perfodo de volatilidade, o7 |, a mediana da
série de variancia condicional estimada e aproxima o impacto de um periodo condicionado
ao ultimo periodo de volatilidade. (EVIEWS 4 USER‘S GUIDE, 2002, p. 410) [12].

Finalmente na tultima etapa, com o objetivo de analisar o comportamento dinamico
dos precos do petroleo, as etapas metodoldgicas para o desenvolvimento do VAR sao as
seguintes: (GUJARATI, 2000 [17] e PINDYCK & RUBINFELD, 2004 [28])

1°: Escolher a defasagem étima do sistema pelos critérios Akaike (AIC) e Schwartz
(SC); (Equagoes 15 e 16)

2°: Relacionar trés varidveis principais no modelo, a saber: O logaritmo natural
dos precos do WTI, InWTI;; o logaritmo natural do preco do Brent, InBrent, e a
volatilidade dos 6leos gerada pelo processo GARCH, o2; (Equagao 17)

3% Realizar o teste de Johansen-Juselius para verificacao de mais de um vetor
de cointegracao diferentemente do teste EG disposto anteriormente que supoe a
presenca de uma unica relagao de cointegracao;

4°: Estimar o modelo VAR para as séries cointegradas e interpretar sua relagao de
longo prazo; (Equacao (17))
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e 5% Estimar o modelo VEC (Vetor de corregao de erros) para analisar o comporta-
mento de curto prazo;

e (°: Sumariar os resultados por meio da funcao de impulso-resposta e da decom-
posigao da variancia; (Equagao (18))

e 7°: Computar as projegoes para os precos com base no modelo simulado em relagao
aos valores efetivos; (Equagoes 17 a 19)

Os dados foram obtidos junto ao site do 6rgao de pesquisas energéticas norte-americanas,
ETA (2008) [7] e segue a periodicidade didria para os precos spot'® do Brent!!, negociado
na Bolsa de Londres e WTI (West Texas Intermediate) que é negociado na Bolsa Mercan-
til de Nova Iorque, com periodo de cobertura de 02 de janeiro de 1986 até 8 de abril de
2008, totalizando 5719 observagoes, periodo este conhecido como inicio do contra-choque.

Como explica CAVALCANTE (2007) [4], a precificacao de referéncia para o petrdleo
se deu com os benchmarks, ou seja, um padrao de referéncia a partir do qual o preco de
uma determinada commoditie é obtida a partir das décadas de 70 e 80 com o crescimento
do mercado spot. O grafico a seguir demonstra o comportamento dos precos do petroleo
em dolares norte-americanos por barril, cobrindo o periodo proposto para analise.

a0 -
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GRAFICO 1 - COMPORTAMENTO DOS PRECOS spot DO PETROLEO (em US$/bbl.)
FONTE: EIA (2008) [7]

Antes da predominancia do mercado spot, os pregos eram determinados com base
em contratos de longo prazo entre compradores e vendedores (em sua maioria, paises da
OPEP) através das empresas estatais de petréleo dos paises produtores. (Benchmark
nao-oficial: Arabe Leve). O crescimento da producao nao-OPEP a partir do final dos
anos de 1970 (Reino Unido, México e Egito), o processo de nacionalizagao das majors, e
o maior nimero de agentes operando no mercado internacional favoreceu a expansao do
spot e a reformulagdo do mercado de contratos de longo prazo (que se tornaria o atual
mercado a termo ou forward). Neste trabalho serdo analisadas somente os pregos spot
uma vez que se espera uma convergencia dos precos spot aos precos futuros e vice-versa
em relagao ao tempo. (HULL, 2006) [18]

1040 termo spot provém do inglés e significa a vista, ou seja, é usada a série spot, pois se acredita numa
maior volatilidade dos pregos do que no mercado futuro ou estrutura a termo” (DIAS, 2005) [6].
HBrent era o nome de uma antiga plataforma de petréleo (Brent Spar) da Shell no Mar Norte.
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4 RESULTADOS

Dentro da literatura de analise de séries temporais sugere-se a apresentacao dos dados
em graficos'?.A seguir sdo ilustrados as séries de pregos do WTI e Brent (sem trans-
formagoes logaritmicas) e seus retornos (rWTI e rBrent!® com os respectivos histogramas
e distribuigoes de probabilidade.
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GRAFICO 2 - Trajetéria dos pregos do WTT e Brent e retornos (rWTI e rBrent). Histogramas
nos eixos das ordenadas.

NOTA: Abaixo histogramas e distribui¢oes de probabilidade normal (em verde) e densidade
Kernel (em vermelho).

120s procedimentos econométricos deste trabalho foram realizados através dos softwares Eviews 6.0 [13]
e Matlab 6.5 [22].

13 As séries rWTI e rBrent sdo iguais a transformacio das séries logaritmicas na sua primeira diferenca.
Por exemplo, a série rWTI= (InWTI./InWTI;_1) = AlnWTI;
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Partindo para os resultados através da metodologia proposta, mediante aplicacao dos
testes de estacionariedade DF, DFA e PP (Equagoes 1, 2 e 3) verificou-se que as séries dos
precos spot do InW'T'I, e InBrent; nao se mostraram estacionarias em nivel, apresentando
assim raiz unitéria, sugerindo que a influéncia dos (logs) precos no presente sao explicados
pelos (logs) dos pregos no passado e que as observagoes do passado fornecem algum
poder de previsao acerca dos precos no futuro, enquanto que seus retornos AlnWTI,; e
AlnBrent;, ou seja, na forma de primeira diferenca se mostraram I(1)!.

Como a representacao visual exposta no grafico 1 demonstra a tendéncia para cima
de forma estocéstica e com uma relativa sincronia para ambas as séries de precos, com a
estimativa da equagao de longo prazo (4)'° obtém-se os seguintes resultados:

InWTI, = 0,224253 + 0, 9496887InBrent,
t = (68,45) (935,40)
R?>=0,99 d=0,3152

Onde cerca de 99% das variacoes nos precos do Brent explicam as variacoes de WTI, com
o coeficiente de elasticidade apresentando sinal esperado (relacao positiva), indicando que para
cada oscila¢ao de 1% no WTI, o Brent tende a variar em torno de 0,95%.

A sua combinacao linear ird mostrar que as séries sao estacionarias evitando deste modo
o problema de regressao espuria, nao estacionariedade e de tendéncia estocdastica. Para checar
esta possibilidade, rodaram-se os testes de Engle Granger e Durbin Watson para Regressao
Cointegrante, com os seguintes resultados:

DWRC: Hy : d = 0; Valores tabulados: 1% = 0,511;5% = 0,386;10% = 0, 322
EG!6: 7 = —29,79154; Valor p = 0,00

Ho: |7| > 1% = | — 3,95975]
Hy : |7| > 5% = | — 3,410643|
Hy: |7| > 10% = | — 3,127102|

O teste DWRC apontou para a rejeicao da hipdtese de cointegracao em todos os niveis de
significancia uma vez que d foi maior que os valores tabulados.

Em contraste o teste EG apontou para a estacionariedade do residuo da equagao de longo
prazo, com valor de |7| maior do que os valores tabulados, mostrando desta forma, que, mesmo
que as séries InWT'I; e InBrent; sejam individualmente nao-estacionarias, elas sao cointegradas,
validando desta maneira os testes t, F', etc. obtidos na equagao de longo prazo.

Neste trabalho serao considerados os resultados obtidos pelo teste EG para fins praticos de
andlise!”, pois conforme destaca GUJARATI (2000, p. 732 [17]): “A waliosa contribuicdo dos
conceitos de raiz unitdria, co-integragao, etc, € nos obrigar a verificar se os residuos da regressao
sao estaciondrios.”  Logo, ainda que haja equilibrio de longo prazo, no curto prazo, podem
ocorrer desequilibrios e o erro de (4) pode ser usado para ligar o comportamento de InWT1I,
de curto prazo com seu valor a longo prazo, como um “erro equilibrador” (Gujarati, 2000 p.
734 [17]). O Mecanismo de Corregao de Erros corrige quanto ao desequilibrio, gerando desta

140s testes de estacionariedade incluem tendéncia e intercepto.

5 A especificacdio na forma logaritmica ameniza o problema da heterocedasticidade nas variancias do
erro (MADDALA 2003, p.115 [21]) e possibilita a interpretagao dos coeficientes como elasticidades.

6Estimativa pelo teste PP para (1;) com tendéncia e intercepto. Os testes DF e ADF também se
mostraram altamente significativos e apontaram para a hipdtese de cointegracao das séries de longo
prazo. Para a equagao de curto prazo o teste EG também indicou a presenca de cointegracao.

1"H4 uma vasta discussdo na literatura a respeito da superioridade de DWRC sobre EG e EGA e seu
poder estatistico, ou seja, a probabilidade de nao se cometer um erro do Tipo II, ou seja, aceitar uma
hipétese nula quando ela é falsa. Vide ENGLE & GRANGER (1987) [10].
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maneira as respectivas elasticidades de ajuste e a velocidade da captura ao ajustamento de longo
prazo.

Por intermédio da estimativa da equacao (6) de curto prazo, foram obtidos os seguintes
resultados:

AlnWTI, = 0,000106 + 0, 649109AInBrent, — 0, 12715671
t = (0,404412) (56,05346) (—18,05930) valor p = 0,00
R?>=0,3755 d=2,36 Verossimilhanca log = 13596, 44

Mostrando que alteragoes a curto prazo nos precos do Brent tém efeitos positivos significa-
tivos nos precos do WTT e que cerca de 13% da discrepancia entre o valor efetivo e o valor de
longo prazo, ou equilibrio dos pregos do WTI, é eliminada ou corrigida a cada dia de negociacao.
A elasticidade de longo prazo obtida em (4) é cerca de 0,95% para os pregos do Brent confir-
mando a relacao de longo prazo entre as duas séries de precos e que os precos WTI se ajustam
a sua trajetéria de crescimento a longo prazo com razodavel rapidez apds uma perturbacao.

Partindo para a préxima etapa metodoldgica, verifica-se que somente a 1#,2% 7% e 8 hipoteses
do MCRLN néao foram violadas, enquanto que da 3* a 62, da 9% a 11* foram violadas. Uma
atencao especial tem de ser dada a respeito da violagao da 4* hipdtese que pressupoe que a
variancia dos erros seja homocedastica, da 5* e 6* hipdtese que assumem auséncia de autocor-
relacdo e independéncia de erros; o teste de efeito ARCH e estatistica DW sugeriram fortes
indicativos de que a variancia dos erros se correlaciona serialmente; e ademais, a respeito da
violagao da 9* hipotese avaliada pelo teste RESET de Ramsey, o valor de F' se mostrou al-
tamente significativo, incorrendo em viés de especificacao para ambas as equacgoes de curto e
longo prazo, talvez pela provavel omissao de variaveis relevantes como taxas de juros ou inflagao
norte-americanas ou de paises da OECD, valores de contrato futuro de petrdleo ou até mesmo
das relacoes entre as variagoes das relagoes cambiais entre o euro e o délar americano, conforme
trabalhos desenvolvidos por BARREL e POMERANTZ (2004) [2] e CPB (2006) [3].

Com a finalidade de contornar esses problemas a estimativa pelos modelos da familia GARCH
permitem visualizar os padroes das volatilidades no periodo selecionado. Assim, parte-se para
a estimativa do modelo GARCH (1,1) através da equagao (12), assumindo a distribuigao
geral /generalizada dos erros!® e levando-se em conta a heterocedasticidade na covariancia dos
coeficientes'?:

AlnWTI, = 0,000511 AlnBrent, = 0,000543

z = (2,278506) z = (2,389108)
02 = 17,41 +0,079931€Z | +0,90969202 | o2 = 7,07 + 0,08079¢7_; + 0,907407_,

z=(1,54) (0,007) (0,9096) z=(4,76) (10,98) (109,03)
Parametro r = 1, 278523 Parametro r = 1, 338487
R? = —0,000105 d=2,03 R? = —0,000092 d=1,92
Verossimilhancga log = 13930, 18 Verossimilhanca log = 13429, 02
s =10,025161 s =10,022883

Os resultados obtidos com ambas as equagoes mostram que os coeficientes ARCH e GARCH
foram estatisticamente significativos e apresentaram os sinais esperados. Os valores dos erros-
padrao (s) foram baixos, com suspeitas de auséncia de autocorrelacao de acordo com as es-
tatisticas Durbin Watson (d) e ainda, os valores da fungdo de verossimilhanca logaritmica
diminuiram em relacao ao modelo de co-integracao estimado anteriormente.

8Vide a equacio (20).
9Vale destacar ainda que o algoritmo de otimizacao utilizado na estimacao foi o de Berndt-Hall-Hall-
Hausman.
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O valor dos parametros r foram inferiores a 2, evidenciando a hipdtese de que os erros de
distribuem com caudas gordas.

Para ambas as equagdes, os valores da soma dos coeficientes ARCH (€2_;) e GARCH (07_;)
foram muito préximos de 1, indicando desta maneira que os choques de volatilidade serao per-
sistentes, havendo deste modo uma convergéncia da variancia condicional se direcionar a uma
constante lentamente.

Vale destacar o baixo valor obtido com o R?, conforme uma explicacdo clara dada por
PINDYCK e RUBINFELD (2004, p.335) “Como a estimag¢dao por minimos quadrados ordindrios
mazimiza o R? a correcdo para levar em conta a heterocedasticidade (...) pode levar a uma
reducio do R?. (Esse é um exemplo de que o valor de R? para avaliar uma regressao € limitado).”

Como a equacgao de longo prazo estimada possibilita uma visualizacao sutil dos agrupamentos
de volatilidades através de seus residuos, o modelo GARCH (1,1) de (12) trabalha as variancias
condicionais para cada série temporal individualmente, melhorando significativamente seus resul-
tados uma vez que nao viola alguns pressupostos tedricos basicos do modelo clédssico de regressao
linear normal MCRLN e capta algumas caracteristicas das distribui¢oes de probabilidade nestes
retornos.

Uma visao geral que se pode observar no grafico a seguir é a de que o aumento dos pata-
mares de precos do petréleo, nao necessariamente indicam maiores niveis de volatilidade, o que
corrobora com o trabalho de JUNIOR, LOOTY E FERNANDES (2006) [19].
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GRAFICO 4 - AJUSTE HISTORICO PELO MODELO GARCH (1,1) PARA OS RETORNOS
DOS PRECOS DO WTI e BRENT (EM VERMELHO) E RESPECTIVAS VOLATILIDADES
(EM AZUL).

FONTE: Resultados desta pesquisa a partir da saida de Eviews 6 [13].

Outro ponto interessante a destacar diz respeito ao periodo coberto pela Guerra do Golfo,
onde a volatilidade oscilou em torno de 50% para os retornos dos precos do WTI e 25% para
o Brent. As volatilidades se mostraram relativamente altas em seguida, entre de 21/05/1986 a
29/01/1999, com o inicio do programa de exportagao iraquiano o qual imp6s uma elevagao nos
seus pregos posteriormente em conjunto com o aumento da producao da OPEP, os pregos do
Brent variaram na casa dos 25% e os do WTI na ordem dos 35%.

Ja entre 01/02/1999 a 03/08/2006, fatos e noticias marcantes afetaram os processos de
tomada de decisao dos agentes econoémicos em conjunto com a modernizacao dos mercados
financeiros com o inicio da iminéncia de guerra dos EUA contra o Iraque motivados pelos ataques



16

as torres gémeas, da desvalorizacao da moeda norte-americana, a crescente demanda mundial
em especial a chinesa, adversidades climéticas, oferta fragilizada e questoes politicas de paises
exportadores, motivaram uma variacao entre 5 a 7,5% para ambas as commodities.

E finalmente, numa perspectiva mais recente, de 05/08/2006 a 08/04/2008, os principais
eventos atribuidos a conflitos politicos entre EUA e Ira quanto ao seu programa de benefi-
ciamento nuclear, furacoes nos EUA, a desaceleracdo do ritmo de crescimento da economia
norte-americana e sua crise hipotecaria e a alta histérica no patamar de pregos quebrando a
barreira histérica dos US$ 100,00/barril geraram uma instabilidade na ordem de 4%.

Através da estimativa do modelo TARCH (1, 1) para toda a série de AlnWTI; e AlnBrent,
torna-se possivel reconhecer os componentes assimétricos na volatilidade condicional. Os resul-
tados alcangados com a estimativa da equagao (13) foram os seguintes:

AlnWTI; = 0,000547

2 = (2,400992)
02 = 7,44 + 0,087863¢2 | — 0,014¢2 d,_; + 0,90902
2= (4,79) (9,18) (—1,24) (114, 09)

r=1,280724
R? =—-0,000137 d=2,03
Verossimilhanca log=13930,82 s =0,025161

AlnBrent; = 0,000524

z = (2,274221)
02 =7,16+0,077¢7_; + 0,0007€?_,d;—1 + 0,90607_,
z=(4,80) (8,033)  (0,622) (108, 65)

r=1,338824
R? = —0,000077 d=1,92
Verossimilhanca log=13429,19 s = 0,022883

Como em ambas as equacdes para AlnWTI; e AlnBrent; os valores dos parametros €7 ; se

mostraram superiores a zero, indicando que os efeitos das “boas noticias” tiveram uma maior
influéncia na composicao dos precos, enquanto que o parametro ef_ldt_l foi inferior a zero para
o WTI, evidenciando desta maneira que nao ha um movimento de alta da volatilidade quando
0s precos estdao em trajetéria de queda ou vice-versa, ou seja, o chamado leverage effect onde
o efeito das “mas noticias” assimétricas elevam o grau de volatilidade nao se mostrou presente
nesta série temporal.

Em relacio ao Brent os resultados divergem no que diz respeito ao pardmetro €7_;d;_1 que
foi superior a zero indicando a presenga do efeito assimetria.

Vale ressaltar que o valor do parametro r foi menor que 2, indicando que a distribuicao dos
erros nao segue uma normal mas do contrario possui caudas largas.

Incorporando os impactos dos efeitos assimétricos e simétricos no modelo, a estimativa do
modelo EGARCH (1, 1), para a variancia logaritmica que garante que a projegao da variancia
condicional seja nao-negativa, atingiu os seguintes resultados: (Equacao (14))

AlnWTI; = 0,000541

2 = (2,396777)
1]+0,985272 e

€t

logo? = —0,244593 4 0, 175985l0go7_; +0,001216 | *= ot
2= (—8,284) (13,29) (0,15) (309, 16)

r=1,284666 R?= —0,000131 d = 2,03
Verossimilhanca log=13947,07 s = 0,025161
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AlnBrent; = 0,000499

z = (2, 198963)
lOgJ~2 = —0, 266282 + 0, 173733l0g027 — 0,004997 Gl 0,982591 Sl
i t—1 o1 o1

2= (=8,07)  (13,04) (—0,63) (277, 36)

r=1,328098 R?= —0,000058 d=1,92
Verossimilhanca log=13432,76 s = 0,022883

Todos os coeficientes se mostraram significativos estatisticamente, com evidéncia da auséncia
de autocorrelacao serial e com baixos erros-padrao. A funcao de verossimilhanga aumentou para
AlnWTI; e diminui para AlnBrent; em relacdo ao modelo GARCH (1,1).

Divergindo dos resultados encontrados, com o modelo TARCH, agora com o chamado lever-
age effect sendo exponencial sua presenga se confirma, uma vez que v # 0 para ambas as séries
de retornos.

A préxima etapa dos procedimentos econométricos visa estimar a Curva de Impacto de
Noticias, com resposta simétrica e assimétrica a boas e mas noticias, desenvolvida por ENGLE
& NG (1993) para representar a resposta da volatilidade a choques nos valores dos retornos dos
precos.

Através dos modelos EGARCH (1,1) e TARCH (1,1) estimados anteriormente, torna-se
possivel representar os choques simétricos e assimétricos a volatilidade.
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GRAFICO 5 - Curvas de Impacto de Noticias de Engle & NG. (Acima ajuste EGARCH (1,1)
para AlnBrent; com grades azuis e AlnWT1; com grades verdes. Abaixo ajuste TARCH (1,1)
para AlnBrent; e AlnWT1I; respectivamente.)

NOTA: Elaborado pelo autor a partir de saida de Matlab 6.5 [22]

A superficie dos padroes TARCH (1,1) parecem muito mais irregulares do que a obtida
com o modelo EGARCH (1,1). Como o leverage effect ou ainda, o “efeito prémio de risco” se
mostrou presente na estimativa do modelo EGARCH (1, 1), parece que o surgimento das “més
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noticias” elevaram a volatilidade recentemente, o que pode ser visto no grafico acima e pelo
parametro estimado v com « > 0. Uma outra abordagem assimétrica da Curva de Impacto
de Noticias é capaz de capturar quanto o valor minimo se distancia de ¢_; = 0 (ou seja, das
novas noticias) é vista por exemplo no modelo GARCH nao-linear (NGARCH) em Engle e NG
(1993) [11].

Conforme explicam os autores, o modelo EGARCH se diferencia do GARCH em dois aspectos
bésicos para a Curva de Impacto de Noticias: o modelo EGARCH permite que as boas e més
noticias exercam diferentes impactos na volatilidade e que as “grandes noticias” tenham um
impacto maior na volatilidade do que o modelo GARCH convencional.

O que o modelo capta é que, as chamadas més noticias foram capazes de elevar a volatilidade
neste mercado, mas nao foi capaz de apontar o que pode ser considerada uma mé& noticia,
cabendo ao economista conhecer o funcionamento, a reagao dos agentes envolvidos e a dinamica
do mercado com relativa profundidade. Para tal finalidade, recorre-se a ferramenta do modelo
VAR/VEC, com 7 defasagens, selecionadas pelos critérios de Akaike e Schwartz (Equagoes 15
e 16) relacionando as volatilidades geradas pelos processos GARCH (1,1) de maneira exégena
com o InWTI; em funcao de InBrent;?".

Através do teste de cointegragao de Johansen-Juselius os critérios de informagao divergem
somente no que diz respeito ao tipo de tendéncia contida nos dados, mas apontam para a
existéncia de trés vetores de cointegracao na relacao proposta. Dessa maneira opta-se pela
escolha definida pelo critério de Schwartz da auséncia de tendéncia deterministica e intercepto
para a escolha do modelo Vetorial de Correcao de Erros (VEC), ao nivel de 5% de significancia,
uma vez que as séries de precos seguem um processo de tendéncia estocdstica.

A proxima etapa metodoldgica consiste em sumariar os resultados obtidos com a decom-
posicao da variancia e funcgoes de impulso-resposta para uma alteragao de um desvio padrao a
10 periodos a frente obtida com o modelo de Vetores Auto-Regressivos (VAR), para simular a
reacao de InWTI; quando ha algum choque exdgeno nas varidveis incorporadas no modelo.

As fungoes de impulso-resposta mostram que o efeito de um choque na volatilidade sobre
os pregos do WTI sao negativos (Response of log(wti) to garch01), enquanto a resposta de um
choque na volatilidade dos pregos do Brent sdo positivos em relagao a seus pregos. (Response of
log(brent) to garch02)

20Consulte anexo para visualizar a regressao estimada e demais resultados do modelo VAR/VEC.
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GRAFICO 6 - Funcoes de Impulso-Resposta

FONTE: Resultados obtidos a partir da saida de Eviews 6 [13].

NOTA: As linhas continuas representam as fungbes impulso-resposta, enquanto as linhas pontilhadas
representam os intervalos de confianga para dois desvios-padrao, obtido a partir de uma simulacao de
Monte Carlo com 1000 repeticoes.

Com o objetivo de se verificar quanto tempo em média os precos de cada 6leo em funcao de
outro e de suas volatilidades podem demorar a se ajustar a um possivel choque, desviando de
sua tendéncia de reversio 4 media?!, foi calculada a Decomposicao da Variancia para inWT'I;
por intermédio da equagao (18):

Verifica-se que para 10 dias apds o choque, cerca de 21% do comportamento dos precos do
WTI se devem a ele mesmo, sendo que os precos do Brent correspondem a cerca de 0,3% dos
precos do WTT somente.

21Sobre o chamado componente do “Movimento de Reversdao & Média” dos precos do petréleo vide
DIAS (2005) [6].
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TABELA 2 - RESULTADO DA DECOMPOSIGAO DA VARIANCIA (%) PARA InWTI,

| Periodo | InWTI, | InBrent; | U?WTI,: | U?Brentt |

10 2,36 0,00 0,00 0,00
20 4,70 0,00 0,01 0,00
30 6,90 0,03 0,03 0,01
40 8,04 0,06 0,05 0,02
50 10,98 0,09 0,07 0,03
6° 12,08 0,13 0,07 0,05
7° 14,90 0,17 0,07 0,07
89 16,35 0,21 0,07 0,08
90 18,81 0,25 0,07 0,09
10° 20,78 0,30 0,07 0,11

FONTE: Resultados obtidos a partir de saida de Eviews 6 [13].

Ainda é interessante ressaltar que do quinto periodo em diante, apds o choque, a volatilidade
do WTI tende a se manter um pouco mais estavel (0,07%) e a do Brent com uma relativa
tendéncia de alta (de 0,03% para 0,11%).

No entanto, a representatividade do efeito da volatilidade dos precos do Brent é a que detém
um menor impacto apés um choque nos precos do WTI, com um média de 0,04% em 10 dias de
negociagao.

Como o modelo de Vetores de Correcao de Erros produz uma projecao razoavel para os
préximos 7 dias de negociacao, é possivel estimar o sistema de equacdes como um modelo
GARCH multivariado pelo método diagonal de Baba, Engle, Kraft e Kroner,(BEKK) (ENGLE
e KRONER, 1995 [8]) dentro de um processo TARCH(1, 1), assumindo-se a distribuigao Student
¢t multivariada para os erros?? através de algoritmo de otimizacio de Bern-Hall-Hall-Hausman
(BHH)?3.

Os resultados alcancados desta simulagao estocdstica sao representados na tabela 3. E
possivel notar que o modelo captou a tendéncia de alta de curto prazo, no entanto nao foi capaz
de prever a exagerada alta dos precos, fora da trajetéria esperada no periodo.

2Em ENGLE (1982) [9] a distribuigao normal ¢ utilizada, porém, as distribuigdes Generalizada e a t
vem sendo empregadas para capturar o excesso de curtose e caudas gordas.
23Vide resultados obtidos em anexo.
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TABELA 3 - RESULTADO DAS PROJECOES PARA OS PROXIMOS 7 DIAS DE
NEGOCIAGCAO OBTIDOS COM O MODELO GARCH MULTIVARIADO (GARCH -VAR)

~ Periodo. WTI (USS/bbl) o WTL  Brent (USS/bbl)  oBrent,
(dia de negociacdo)
Valores Projetados
quarta-feira, 9 de abril de 2008 108.98 0,04% 106,47 0.07%
quinta-feira, 10 de abril de 2008 108.79 0,04% 106,32 0.06%
sexta-feira, 11 de abril de 2008 108,94 0.04% 106.33 0.06%
segunda-feira, 14 de abril de 2008 108,92 0,04% 106,39 0.06%
terca-feira, 15 de abril de 2008 108,90 0,04% 106,36 0,06%
quarta-feira, 16 de abril de 2008 108.96 0.04% 106.45 0.06%
quinta-feira, 17 de abril de 2008 108,94 0.04% 106,47 0.06%
Valores Efetivas
quarta-feira, 9 de abril de 2008 110,89 0,06% 107.46 0.05%
quinta-feira, 10 de abril de 2008 110.07 0,06% 107,37 0.05%
sexta-feira, 11 de abril de 2008 110,14 0,06% 107,15 0.04%
segunda-feira, 14 de abril de 2008 111,71 0,06% 108,32 0,04%
terca-feira, 15 de abril de 2008 13,77 0,06% 110,84 0,04%
quarta-feira, 16 de abril de 2008 114,8 0.,05% 110,95 0.04%
quinta-feira, 17 de abril de 2008 114.8 0,05% 111,34 0.04%
Erro (em %)

quarta-feira, 9 de abril de 2008 1.75% 0,02% 0,93% -0,02%
quinta-feira, 10 de abril de 2008 1,17% 0,02% 0,99% -0.01%
sexta-feira, 11 de abril de 2008 1,10% 0,02% 0,77% -0.02%
segunda-feira, 14 de abril de 2008 2,66% 0,01% 1,81% -0.02%
terca-feira, 15 de abril de 2008 4.47% 0,01% 4.21% -0.02%
quarta-feira, 16 de abril de 2008 5,36% 0.01% 4.23% -0,02%
quinta-feira, 17 de abril de 2008 5.37% 0.00% 4. 58% -0,02%

FONTE: Dados trabalhados pelo autor a partir de EIA (2008) [7].

Todavia, o modelo afirmou a hipdtese levantada por DIAS (2005) [6], em relagdo ao movi-
mento dos precos no futuro mesmo se adotarmos a extrapolacao para 80 dias a frente.

Em relagao ao movimento da volatilidade (variancias condicionais) o modelo apresentou con-
sideravel aderéncia representando os “altos e baixos” das oscilacoes de sua trajetéria historica,
porém desencorajou no que diz respeito a representacao do agrupamento de volatilidade (volatil-
ity clustering) como documentado por MANDELBROT (1963) [23] e FAMA (1965) [14]. Acom-
panhe o grafico 7 a seguir:
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GRAFICO 7 - Projecoes dos precos do Brent (BRENT_PROJ) e WTI (WTI_PROJ) e volati-
dades projetadas (VOL.BRENT_PROJ e VOL_-WTI_PROJ) desde 2 de janeiro de 2008 a 8 de
abril de 2008 (periodo até a linha preta, intervalo de projegao extrapolativa para os préximos
80 dias de negociagao & direita da linha preta).

FONTE: Elaboragao prépria a partir de Eviews 6 [13].

5 CONCLUSOES

O artigo utilizou a séries de pregos spot do petréleo WTI e Brent com dados diarios de 02 de
janeiro de 1986 a 8 de abril de 2008 negociados no mercado norte-americano (NYMEX) e europeu
(Bolsa de Londres) respectivamente combinando técnicas de cointegragao com o intuito de avaliar
a relagao de longo prazo entre as séries, com modelos da familia GARCH para verificar os graus
de volatilidade e os impactos do surgimento de noticias na dinamica dos pregos e variancias
condicionais e de Vetores Autoregressivos construindo o chamado GARCH multivariado, para
formar uma previsao para os proximos dias de negociacao.

Alguns resultados interessantes foram identificados. Em primeiro lugar verificou-se que a alta
dos precos do petréleo desencadeiam efeitos na inflacdo de curto prazo no sistema economico
motivados por um choque de oferta adverso, elevando o custo de vida, reduzindo a produtividade
do trabalho e influenciando os niveis de emprego. Em relagao a combinacao de desvalorizacao
cambial com alta dos pregos do petréleo e derivados tendem a provocar um aumento das expec-
tativas de inflagao.

No que diz respeito a politica monetaria ha uma pressao sobre os juros quando esta for
orientada para manter a estabilidade de precos, possibilitando tracar um cenario de estagflacao
dentro deste contexto. No caso brasileiro, os efeitos negativos deste cenario nao se mostram muito
fortes, uma vez que possuimos uma matriz energética favoravel, motivando alguns economistas
da linha desenvolvimentista a afirmarem que os precos mais altos motivem maiores investimentos
em pesquisa e desenvolvimento de novas tecnologias, fontes de energia renovavel, novos pocos e
bacias, etc.

Cabe salientar ainda, que para a Teoria Economica, energia nao pode ser produzida, somente
consumida, no sentido de que ela nao é uma mercadoria como outra qualquer, sempre incorrendo
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em perdas, da forma como se apresenta a natureza.

Um segundo aspecto relevante pode ser destacado com a metodologia empregada pelo mod-
elo de cointegracao apontando para uma relacao de equilibrio de longo prazo entre os precgos
estabelecidos nos dois principais mercados mundiais e que a dindmica de curto prazo entre am-
bos segue uma relacao positiva evidenciadas pelos valores das elasticidades estimadas. Todavia
este modelo violou algumas das principais hip6teses do MCRLN, tais quais a homocedasticidade,
auséncia de autocorrelagao e independéncia de erros além de um forte viés de especificacao de sua
forma funcional avaliada pelo teste RESET, possivelmente motivada pela omissao de variaveis
relevantes.

O modelo GARCH (1,1) estimado para os retornos dos precos do WTI e Brent (AlnWTI; e
AlnBrent;) permitiu visualizar a volatilidade histérica, mostrando que patamares mais elevados
dos precos nao necessariamente implicam em maiores niveis de incerteza. Mostrou também que
o periodo marcado pela Guerra do Golfo foi o mais volatil da histéria (2W1T'1; em torno de 50%
e oyBrent; na faixa de 25%) seguidos do periodo de 21/05/1983 a 29/01/1999 marcado pelo
inicio do programa de exportacao iraquiano em conjunto com o aumento de precos e oferta da
OPEP. J4 de 05/08/2006 a 08/04/2008, a volatilidade atingiu 4% motivados pela desvalorizacao
da moeda norte-americana e desaceleragao do ritmo de crescimento de sua economia em conjunto
com a alta quebrando a barreira dos US$ 100,00/barril.

A estimativa com r < 2 evidenciou a hipdtese de que os erros se distribuem com caudas
gordas, com a soma dos coeficientes ARCH e GARCH (¢;_1 e 07 ;) muito préximos de 1 indi-
cando que os choques de volatilidade serao persistentes, havendo um processo de convergéncia
da variancia condicional 4 sua média.

Os modelos TARCH (1,1) e EGARCH (1,1) apontaram para um maior efeito do surgimento
das chamadas “maés noticias” motivadas pela presenca do leverage effect no aumento dos niveis
da variabilidade dos retornos, facilmente visualizados através da Curva de Impacto de Noticias
de Engle e Ng. (1995) [11].

Contudo, os modelos assimétricos nao sao capazes de indicar o que pode ser considerada uma
“ma& noticia” cabendo ao economista conhecer a dinadmica e o funcionamento do mercado com
relativa profundidade. Para tal finalidade, os modelos de Vetores Autoregressivos (VAR/VEC)
sao incorporados na andlise como uma, 1til ferramenta pela Decomposigao da Variancia dos Erros
de previsao e Fungoes de Impulso-Resposta, simulando os efeitos de choques exdgenos até 10 de
negociacao no mercado nas varidveis do sistema, mostrando que cerca de 20% do comportamento
dos precos do WTI se devem a ele préprio sendo que 0,3% dos precos do Brent corresponderao
ao impacto sofrido no WTI, com sua volatilidade se estabilizando apds o 5° dia e a do Brent
com uma leve tendéncia de alta.

Finalmente um modelo GARCH multivariado é utilizado para projetar os precos e volatili-
dade 7 dias de negociagao a frente, corroborrando com os resultados encontrados no trabalho de
DIAS (2005) em relac¢ao ao movimento futuro dos pregos e desencorajando no que diz respeito ao
agrupamento de volatilidade (volatility clustering), abrindo espaco para o surgimento de estudos
futuros com o emprego de modelos com varidveis mais influentes na sua dinamica e especificacao,
variabilidade e composi¢cao como por exemplo, varidaveis qualitativas de cunho politico ou infor-
macional, energéticos concorrentes, taxas de juros e outras variaveis macroeconoémicas relevantes,
ou ainda, a combinacao destes modelos num enfoque Bayesiano, ou até mesmo modelos para
testar a racionalidade dos agentes envolvidos neste mercado como ¢ sugerido em MADDALA
(2003, p. 223-226 [21]).
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APENDICE

Teste Dickey-Fuller:
AY, = (1 + ot +0Y, 1 + 1wy

Teste Dickey-Fuller Ampliado:
AY; = B + Bot + 0T, + ay Z AY, 1 + &
t=1

Teste Phillips-Perron:
AYy=pu+pi1+e

Equagao co-integrante de longo prazo:
InNWTI, = oy + PolnBrent, +

Teste DWRC: ,
Z(et - et—l)

DW =
Z(Gt)2

Mecanismo de Correcao de Erros:
AInWTI, = ag + aqlnBrent, + asfi;—1 + €

Teste de média populacional zero:

onde: ¢; = desvio-padrao dos residuos da regressao i;
T; = média populacional dos residuos da regressao i;

Teste de White:

Up = a1 + ayXo; + agXy; + as X3 + a5 X3, + a6 X0 X + 03
Sobre a hipdtese nula: Hy : nR2_, Nle
Teste de Breusch-Godfrey:

Mt = P1ite—1 + papie—2 + ...+ Pplht—p 1 €

Com Hy:p1=p2=...+p,=0
Teste RESET: (GUJARATI, 2000, p. 476 [17])

2
F = Rnovo

(1—-R?,,,)/(nro. de parametros do novo modelo)

— R2,.)/(nro. de regressores)

Teste de normalidade Jarque-Bera:

JB:n<A2—|—(C_3)2>

6 24
Modelo GARCH (p, q):(PINDYCK & RUBINFELD, 2004 [25])

AInWTI, = ag+ €¢; AlnBrent; = ag + €

26

(10)

(11)

(12)
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Variancia Condicional:  of = ag + ape;_, + Ag07,

Modelo TARCH(p, q):
AInMWTI, = ayg+ ¢; AlnBrent; = ag + ¢ (13)

Variancia Condicional: 07 = ag + a1€2_| + 1165, ,di_1 + B0,

EGARCH (p,q): Equagao da variancia condicional:

logo‘t2 = ag + 0'3_1 —+ a C-t + 7y C-1 (14)
Ot—1 Ot—1
Critérios de Informagcao de Akaike e Schwartz:
Se 2k
AIC =1 ! — 15
o (50)+ 5 (19
Se klogN
SC =1 ! 16
oo () + 18 (16

Modelo VAR:

InWTI = a+)_ BiInWTIL_;+Y  vjinBrent,_j+> (,DjWT]U?t_j‘f‘Z )\jBrentaft_j—i—,ult

j=1 j=1 j=1 j=1
(17)
InBrent; = a/+z @janT]t_j—i-Z ¢jlnBrentt_j+Z l/JjWTIUZ-Qt,j—I—Z @Brenta?t,j + oy
j=1 j=1 j=1 j=1
Decomposicao da Variancia dos Erros de Previsao (ONO et. alli, 2006 [25]):
Yie = A11Yre—1 + A12Y1e—1€1 (18)
Yor = A21Y11—1 + A22Y21—1€2¢
GARCH Multivariado (BEKK diagonal) Engle & Kroner (1995) [3]:
H =00 +Ae; y +¢, A + BH, B (19)
“This Diagonal BEKK model is identical to the Diagonal VECH model where the
coefficient matrices are rank one matrices. For convenience, EViews provides an
option to estimate the Diagonal VECH model, but display the result in Diagonal
BEKK form.” (EVIEWS 6 USER s GUIDE II, 2007, p. 343 [13])
Algoritmo BHHH (MADDALA, 2001, p. 315 [21]):
T 2] !
Y;,©
i=1 0
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Distribuigao geral/generalizada dos erros: (EVIEWS 6 USER’S GUIDE II, 2007, p.
188 [13])

L (EAY N (TG - X6\
- 2l9<r<3/7“><7“/2>2> 297 ( o20(1/r) )

Onde o parametro caudal » > 0. A Distribuicao Geral é uma normal se r = 2 e de cauda
larga se r < 2.



ANEXO

TABELA 4 - RESULTADO DO MODELO GARCH MULTIVARIADO PELO METODO
DIAGONAL DE BABA, ENGLE, KRAFT E KRONER,(BEKK).

System: 5Y502

Estimation Method: ARCH Maximum Likelihood [BHHH)
Covariance specification: BEKK

Date: 04/28/08 Time: 11:50

Sample: 356 5719

Included ocbservations: 5264

Total system [balanced) observations 10728
Disturbance assumption: Student's t distribution
Presample covariance: uncenditional

Convergence achieved after 13 iterations

Coefficient  Std. Error z-Statistic Prob.

C(1) 0.021433  0.005312 -4.035.074 0.0001
c(2) 0.057658  0.016483 -3.453.060 0.0005
ci3) -0.059555 0.018240 -3.265.073

cl4) -0.083127  0.01837% -4522991

c[s) -0.057080 0.018406 -3.101.185 0.0019
C(g) -0.062243  0.018410 -3.380.835 0.0007
c(7) -0.066615  0.018204 -3.659.282 0.0003
C(8) -0.025303  0.017158 -1.474721 0.1403
c[s) 0.029657  0.017512 1.683.433 0.0904
Cl10) 0.059141  0.017404 3.398.203 0.0007
Cl11) 0.061788  0.018131 3.407.86% 0.0007
cl1z) 0.067405  0.018123 3.719.217 0.0002
Cl13) 0.058177  0.013224 3.247.242 0.0012
cl14) 0.044636  0.0123010 2.478.439 0.0132
Cl15) 0.028541  0.015337 1.790.826 0.0733
Cl16) 2540446 1491066 1703.778 0.0884
Cl17) -0.807388 1434353 0562373 0.5735
Cl18) 0.011686  0.004609 2.535.231 0.0112
Cl13) 0460284 0.012372 3.575.815 0.0000
Cl20) 0.121696  0.015166 B.024.534

clz1) 0.028738  0.015573 1.845361

cl2z) 0.039336  0.015238 2.581.441 0.0058
clz3) -0.012338  0.015467 -0.300516 0.4232
cl24) -0.008272  0.015010 -0.55107% 0.5816
clz5) -0.00064%  0.014860 -0.043646 0.9652
Cl2g) 40.258625  0.015924 -1.624.09%9 0.0000
cl27) -0.092795 0.016366 -5.670.070 0.0000
cl2g) 40.021055  0.016443 -1.8288.701 0.0539
Cl29) -0.001240  0.016445 -0.075431 0.9399
C(30) 0.006574  0.016567  0.396801 0.6915
C(31) -0.000421 0016176 -0.025996 0.9793
ci3z) 0.026607  0.014364 1.852.370 0.0640
Ci33) -2.263.546 1.250.533 -1.753.963 0.0794

Cl34) 2,685.380 1.080.911 24936128 0.01z28



TABELA 4 - RESULTADO DO MODELO GARCH MULTIVARIADO PELO METODO
DIAGONAL DE BABA, ENGLE, KRAFT E KRONER,(BEKK) (Continuacao).

t-Distribution [Degree of Freedom)

Cla4) 5.459.451 0.272243  2.005.358 0.0000
likelihood 28486.0% Schwarzcriterion -1.054.331
likelihood 2.653.433 Hannan-Quinn criter. -1.057.848
criterion -1.058.735

Equstion: D(LOG[WTI})=C[1}*( LOGIWTI[-1)}- 1.01873238242
*LOGIBRENT[-1)) )+ C(2)*D(LOEWTI-1))) + CI3)* D{LOGIWTI(-2})) +
C[4)"D(LOGWTI[-3))}+ C(5)* DILOGIWTI[-2}) + CE)*DILOGWTI[-
+C{7)*DILOGWTI[-6])] + CI2)*D{LOG[WTI[-

*D(LOG(BRENT|-7))) + C[16)*GARCHO1 + C[lTIII‘GARCH-:IZ
R-zquared 0011131 Mean dependent var 0.000320
squared 0.008172  5.D. dependentvar 0.024220
regression 01024121 Sum squared resid 3.110.577

statiztic) 1.955.843
Equation: D(LOG(BRENT])=C[18)*( LOGIWTI-1}}- 1.01873238242
*LOGIBRENTI-1}} } + C[12)*D(LOGIWTII-11))+ C(20)*D(LOGWTI[-2}}}
+C{21)*D{LOGWTI[-3)})+ C[22)*D(LOG [WTI[-4]}} + C[23)
*DILOGWTI[-5)}) + C[24)* DILOG WTI[-6))) + C[25 )* B{LOGIWTI-7)))
C(26)*D[LOGIBRENT(-1))) + C(27)*D(LOG(BRENT(-2))) + C[28)
*D(LOG(BRENTI-3)}) + C[29)*D{LOG(BRENT]-2)
*D{LOG(BRENTI-5))) + C[21)*D(LOG[BRENTI-
*D(LOG(BRENTI-7))) + C[33)*GARCHO1 + C[34)"GARCHO2

R-zquared 0.114857  Mean dependent var 0.000322
squared 0.112208  5.0. dependentvar 0.022833
regression 0.021575  Sum squared resid 2.4838.8908
statistic) 2.026.402

Covariance specification: BEKK

GARCH = M + A1 *RESID(-1)*RESID(-1)"*41 + D'1. *[RESID{-1)*(RESID|
-1}=0))*[RESID-1}*[RESID(-1}=0}y'D1*(RESID(-1)*[RESID[-1}=0))
*[RESID(-1}*(RESID|-1}=0})"* D1 + B1*GARCH[-1)*B1

M iz an indefinite matriz

Alisdiagonzl matrix
Dlisdisgonsl matrix
Blizdiagonal matrix

Tranformed Variance Coefficients

Coefficient Ttd. Error | Z-Statistic Frob.
M(1,1) 1.29E05 192E06 6.712.191 0.0000
M(1,2) 9.37E-06 1.07E06 B.711.812 0.0000
M(2,2) 1.01E-05 147606 6£.355.514 0.0000
Al[1,1) 0.225193 0.012520 1.793.614 0.0000
Al(2,2) 0.229703 0.014048 1.635.161 0.0000
11,1} 0.072220 0.027856  2.592.580 0.0095
D1(2,2) -0.1259244 0028312 -4.536.226 0.0000
B1(1,1) 0.959574 0.003842 2.497.859% 0.0000
B1(2,2) 0.956245 0.003889 2.458.722 0.0000

NOTA: Resultado obtido pela saida de Eviews
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