RAPHAEL HALIM K. M. LIE

OTIMIZACAO E GESTAO DE RISCO EM USINAS SUCRO
ALCOOLEIRAS

Trabalho de Formatura apresentado a
Escola Politécnica da Universidade de
Sdo Paulo para a obten¢do do Diploma

de Engenharia de Producao

SAO PAULO
2008






RAPHAEL HALIM K. M. LIE

OTIMIZACAO E GESTAO DE RISCO EM USINAS SUCRO
ALCOOLEIRAS

Trabalho de Formatura apresentado a
Escola Politécnica da Universidade de
Sao Paulo para a obtengdo do Diploma

de Engenharia de Produgao

Orientadora:

Prof® Dr* Celma de Oliveira Ribeiro

SAO PAULO
2008



FICHA CATALOGRAFICA

Lie, Raphael Halim K. M.

Otimizagdo e gestao de risco em usinas sucro alcooleiras / R. H. K. M.
Lie — Sao Paulo, 2008.

115p.

Trabalho de Formatura — Escola Politécnica da Universidade de

Sao Paulo. Departamento de Engenharia de Produgao.

1. Pesquisa Operacional 2. Modelos em Séries Temporais 3. Finangas I.
Universidade de Sao Paulo. Escola Politécnica. Departamento de Engenharia de

Producao II.t




Dedicatoria

“Porque dele e por ele, para ele sdo todas as coisas”






Agradecimentos
A minha familia, pelos anos de incentivo, apoio e conselhos durante todos esses
anos.
A professora Dra. Celma de Oliveira Ribeiro, pela paciéncia, orientacao,
incentivo, encorajamento e conhecimentos compartilhados durante o desenvolvimento

deste trabalho de formatura.

Aos professores do departamento de Engenharia de Produgdo, pelos

conhecimentos transmitidos durante os anos de curso.

Aos amigos de faculdade, pelos inesqueciveis momentos de alegria e sofrimento

vividos durante a Poli.

A todos da igreja Washington, pelo carinho durante estes anos e por serem a

minha familia nos momentos de alegria e nos momentos de dificuldade.

E ao meu tnico Deus, que ¢ a razdo do meu viver.



Resumo

A incerteza das oscilagdes de pregos dos produtos agricolas ¢ um problema
freqiientemente enfrentado pelos produtores de commodities, demandando o uso de
ferramentas financeiras para a gestdo de risco de suas estratégias. O objetivo deste
trabalho ¢ evidenciar que a utilizacdo do mercado futuro como instrumento de hedging
permite que um produtor sucro alcooleiro reduza uma medida de risco atrelada ao seu
empreendimento, ndo comprometendo o seu retorno esperado. O modelo proposto
utiliza o CVaR (conditional value-at-risk) como medida de risco, posicionando o
agricultor ao menor nivel de risco possivel, para um dado nivel de retorno minimo
esperado. Através de testes seqiienciais, foram obtidos resultados que mostraram a
eficiéncia em se adotar o mercado futuro como um instrumento de hedging. Para isso,
foi realizada uma anélise do comportamento dos precos do aglicar por meio de um
estudo da volatilidade, estimada através do modelo GARCH (generalized autoregressive
condicional heteroscedasticity). Foram simulados 500 cenarios para os pregos do agticar
a vista e futuro, de modo que o modelo de otimizagdo evidenciasse os niveis 6timos para
a venda no mercado a vista, compra e venda no mercado futuro e estocagem dos

produtos produzidos.



Abstract

The uncertainty of the agricultural product price oscillations is a frequent issue
faced by commodity producers, demanding the use of financial tools to manage the risk
of their strategies. The goal of this work is to display that future market can be used as a
hedging tool, allowing sugarcane producers to reduce a risk measure related to its
entrepreneurship, not compromising its expected return. The proposed model uses CVaR
(conditional value-at-risk) as a risk measure, generating a position where the producer
would be exposed to the lowest level of risk, for a given level of expected minimum
return. Results that display the efficiency in adopting future markets as a hedging tool
were achieved through sequential tests. Thus, a behavior analysis of the sugar prices was
developed through a wvolatility study, estimated by the GARCH (generalized
autoregressive conditional heteroscedasticity) model. It was simulated 500 scenarios for
the sugar spot price and for the sugar future price, allowing the optimization model to
show the optimum levels for selling in the spot market, buying and selling in the future

market and produced products storage.
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1. Introduciao

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho ¢ desenvolver um modelo de otimizagdo voltado para o
setor sucro alcooleiro que minimize uma medida de risco através da adog¢do de uma
estratégia de hedging pelo usineiro. Para essa estratégia de hedging, foi considerada a
possibilidade do agricultor negociar no mercado futuro, minimizando com isso uma
medida de risco atrelada as suas estratégias de posicionamento, no caso o CVaR

(conditional value-at-risk).

O presente trabalho ¢ uma extensdao do trabalho desenvolvido por Sosnosky e
Ribeiro (2007), pois utiliza modelos heterosceddsticos para o retorno dos pregos. Foi
realizada uma extensa revisdo tedrica a respeito de processos estocdsticos e de séries
temporais. Além disso, o modelo de otimizagdo proposto aborda a relagdo risco-retorno
das estratégias adotadas pelo agricultor, sendo, portanto, uma andlise na visao de gestor

financeiro, que deseja gerenciar o risco de suas estratégias.

Em geral, os modelos encontrados na literatura sdo apresentados de forma
independente, ou seja, ou envolvem os fatores produtivos do empreendimento ou os
instrumentos do mercado de derivativos. Este trabalho segue a mesma linha iniciada por
Sosnosky e Ribeiro, abordando as restrigdes do sistema produtivo juntamente com o

mercado de derivativos em um tnico modelo de otimizagao.

1.2 Motivacao

O trabalho foi desenvolvido paralelamente a um estdgio em um banco de

investimentos multinacional na area de mesa de operagdes. Em vista do grande nimero

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



16 Capitulo 1: Introducio

de estratégias de hedging existentes no mercado de derivativos, foi escolhida uma dessas

estratégias para a aplicacdo em uma usina sucro alcooleira.

Os motivos da escolha especifica do setor sucro alcooleiro foram: (1) dar
continuidade ao trabalho desenvolvido por Sosnosky e Ribeiro (2007) e, (2) a
importancia do complexo agroindustrial na economia brasileira nos ultimos anos. A
relevancia desse setor tem crescido ndo apenas no Brasil, mas mundialmente, devido ao
desenvolvimento de biocombustiveis. O alcool ndo foi considerado neste trabalho por
sua pouca liquidez nas bolsas de mercados futuros, entretanto por quimicamente compor
a cana de agucar em cerca de 20% e visto que o agucar ¢ uma das commodities mais
negociadas na bolsa de Nova lorque (NYBOT) ¢ bastante aceitavel considerarmos

somente o agucar.

Os trabalhos relacionados a producdo de cana-de-agucar se destacaram na década
de 70, quando o governo iniciou o programa Pro-Alcool. Desde de entdo, diversos
trabalhos foram publicados, embora muitos deles tratem essencialmente do sistema

produtivo.

O Brasil ¢ destaque na producdo mundial de actcar, ocupando o primeiro lugar
tanto na produgdo (31,5 mil toneladas anuais), como na exportagdo (19,8 mil toneladas
anuais), segundo dados da FAO'. Segundo dados do BNDES?, o agronegdcio sucro
alcooleiro fatura diretamente e indiretamente cerca de R$ 40 bilhdes por ano,
correspondendo a 2,35% do PIB nacional. E também um dos setores que mais
empregam no pais, mais de 3,6 milhdes de trabalhadores, reunindo cerca de 72,000

agricultores.

A histéria da cana-de-actcar no Brasil remonta da época do descobrimento, nos

engenhos de Sdo Vicente e Olinda. Por isso, o governo sempre incentivou a produgao

' FAO: Food and Agriculture Organization
2 BNDES: Banco Nacional de Desenvolvimento Econdémico e Social

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



Capitulo 1: Introducdo 17

dessa commodity com a criagdo de oOrgdos especificos para o setor, projetos e

implementando subisidios.

No final da década de 80, o governo deu uma maior liberdade para setor privado,
permitindo o desenvolvimento do setor sucro alcooleiro no pais. Anos depois, 0s precos
do actcar e do 4lcool comegaram a ser tabelados, modificando a politica de

comercializacdo. Iniciava-se entdo, uma época de maior competitividade no setor.

Em vista disso, este trabalho de formatura tenta evidenciar que a adogdao de uma
estratégia de hedging no mercado futuro pelo usineiro pode tornar o seu negocio mais
competitivo. Além disso, o trabalho aborda um estudo da série de pregos futuros do
aclicar, que muitas vezes s3o negociados por agentes financeiros que nio estdo
interessados na mercadoria fisica, mas sim na obtencdo de lucros através das
negociacdes. Dessa forma, o trabalho tenta relacionar o preco a vista do acglicar com o
preco negociado no mercado futuro, que muitas vezes tem atuado como um direcionador

muito mais forte para o preco do produto.

Um modelo de otimizagdo da relagdo risco-retorno do agricultor serd
apresentado, com testes seqilienciais do modelo, cobrindo um horizonte de um ano. O
modelo ¢ uma ferramenta bastante util para o usineiro, permitindo que ele gerencie o seu

risco de acordo com as posi¢des escolhidas numa dada estratégia.

1.3 Organizacao do Trabalho

O capitulo 1 apresenta o tema e os objetivos do trabalho, bem como as

justificativas e a sua relevancia na Engenharia de Producao.

O capitulo 2 contextualiza o mercado sucroalcooleiro dentro do setor de

agronegocios, evidenciando alguns importantes indicadores para uma melhor

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



18 Capitulo 1: Introducio

compreensdo do cenario no pais € no mundo. Em seguida, sdo apresentadas as
caracteristicas do mercado futuro voltado para as commodities agricolas, para finalmente

se fazer uma andlise mais aprofundada dos mecanismos desse mercado para o agucar.

O capitulo 3 faz uma revisao bibliografica, apresentando os principais conceitos
para uma melhor compreensdo dos modelos propostos no trabalho. Inicialmente sdo
mostradas as defini¢cdes de retorno e risco, fundamentadas no trabalho desenvolvido por
Markowitz (1952). Em seguida, relaciona-se a defini¢do de risco com volatilidade,
apresentando paralelamente o modelo de suavizagdo exponencial. Neste capitulo,
também sdo destacadas as propriedades da homocedasticidade e heteroscedasticidade,
para uma melhor compreensdo dos modelos de séries temporais descritas no capitulo 4.
Por fim, as medidas de risco VaR (value-at-risk), CVaR (conditional value-at-risk) ¢ da

fronteira eficiente sdo descritas.

O capitulo 4 descreve os modelos de séries temporais. Inicialmente sdo definidos
0s procerssos estocasticos para entdo, serem apresentados os modelos de médias moveis
(MA), o modelo autoregressivo (AR) e a combinagdo de ambos os modelos, ARMA.
Também sdo apresentadas duas propriedades, a estacionariedade e a fungdo
autocorrelagdo, utilizadas na andlise das séries temporais. Em seguida, ¢ descrito o
modelo ARCH (autoregressive conditional heteroscedastiity) desenvolvido por Engle
(1982) para modelos heteroscedasticos. Esse modelo foi um grande avanco no estudo de
séries temporais em finangas, pois contempla a variabilidade da variancia da série de
precos. Finalmente, o modelo GARCH (generalized autoregressive condicional
heteroscedasticity) desenvolvido por Bollerslev (1987) ¢ apresentado, ampliando a
aplicabilidade do modelo desenvolvido inicialmente por Engle. Apoés isso, sdo mostradas
algumas aplica¢des do modelo GARCH no setor de commodities agricolas, evidenciando
a sua importancia no setor. Por fim, ¢ apresentada a metodologia utilizada na aplica¢do

do modelo para a estimativa da volatilidade na série de precos do agucar.

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras
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O capitulo 5 descreve o modelo de programagao utilizado para minimizar a
medida de risco, o CVaR, como forma de otimizar as estratégias adotadas pelo
agricultor. O capitulo inicia fazendo uma breve descrigdo dos parametros utilizados na
modelagem. Em seguida, sdo apresentadas as hipoteses adotadas e as restricdes do
modelo proposto. Finalmente, o0 modelo de minimizacao do CVaR ¢ descrito no ultimo

sub-capitulo.

O capitulo 6 apresenta os principais resultados do modelo proposto para a
minimizacdo do CVaR nas estratégias adotadas em uma usina sucro alcooleira. O
modelo possui um horizonte de 1 ano, mas foi também realizada uma anélise de testes
seqiienciais em intervalos de 60 dias corridos, até se completar o periodo de 1 ano. Ele ¢
aplicado em duas situagdes distintas, a primeira considerando o hedging no mercado
futuro, e a segunda impossibilitando o agricultor de utilizar essa ferramenta, permitindo
analisar a eficiéncia do hedging para minimizar o risco. Para cada uma das situagdes
foram construidas as fronteiras eficientes, formadas por 19 estratégias Otimas,

permitindo que fossem feitas algumas analises de sensibilidade.
O capitulo 7 apresenta as conclusdes deste trabalho através dos resultados
obtidos e conclui com algumas recomendagdes para trabalhos futuros relacionados aos

modelos propostos.

As referéncias bibliograficas e os anexos sdo encontrados no final deste trabalho.

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



20

Capitulo 1: Introducio

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



Capitulo 2: Contextualizacdo do Mercado 21

2. Contextualizacdo do Mercado

2.1 Introducao

Antes de analisar detalhadamente o problema de interesse ¢ preciso
contextualizar o mercado de agiicar no seu setor. Serd apresentado inicialmente um
panorama do setor de agronegodcio e em seguida a historia do mercado sucro alcooleiro

no Brasil, para entdo se analisar o mercado de agticar com mais detalhes.

2.2 O Setor de Agronegécio no Brasil

O setor de agronegdcio vem se destacando no mercado mundial, principalmente
devido ao crescimento da demanda dos produtos agricolas. Esse crescimento da
demanda global pode ser explicado principalmente pelo aumento da populacao mundial,

pelo desenvolvimento de novas tecnologias e pelo fenomeno dos biocombustiveis.

O Brasil possui uma grande vantagem nesse setor em relacdo aos demais paises
devido ao grande potencial de expansdo da producao com custos relativamente baixos.
As principais dificuldades que outros paises enfrentam em relagdo ao agronegdcio sao o
aumento da urbanizagdo, inibindo a expansao de areas cultivadas, e as leis de prote¢ao
ao meio ambiente. No Brasil, a expansdo de terras cultivadas vem ocorrendo
principalmente na regido do Centro-Oeste, no estado do Mato Grosso. Essa onda de
expansdo alcangou recentemente os estados do Pard, Tocantins e Maranhdo. Uma
caracteristica peculiar dessas regides ¢ que elas sdo do tipo cerrado, um ambiente

bastante similar as savanas com chuvas freqiientes.

Além disso, o Brasil também se beneficia do clima bastante favordvel para

producdo, bom nivel tecnoldgico, condi¢des ambientais favoraveis, bom solo e

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



22 Capitulo 2: Contextualizacdo do Mercado

topografia. Apesar do Brasil j4 se destacar no mercado internacional de alimentos e
biocombustiveis, acredita-se que esse diferencial, somado & grande disponibilidade de
terras para produgdo, venha consolidar o pais como uma das referéncias mundiais do
agronegocio. De acordo com o sife do Ministério da Agricultura, o Brasil se destaca
como produtor e exportador mundial de café, agucar, etanol e suco de laranja, além de
ter uma posicdo relevante em produtos como soja, carne bovina, carne de frango e

tabaco.

Maiores produtores de agucar (05/06)

go, 4%

T% @ Dutros
m Erasil
O India
mu=

W China
oEUA

W Tailandia

a7 %
11%

16%

20%

Figura 2.1 - Maiores produtores de agticar (05/06) - FAO®
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Figura 2.2 - Maiores produtores de café (05/06) — FAO

3 FAO — Food and Agriculture Organization
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Maiores produtores de soja (05/06)
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Figura 2.3 - Maiores produtores de soja (05/06) - FAO

De acordo com a Conab (Companhia Nacional de Abastecimento), cerca de 45,9
milhdes de hectares sdo utilizados para o agronegocio no Brasil. O potencial da area que
pode ser utilizada ¢ cerca de 388 milhdes de hectares, sendo que 106 milhdes estdo
desocupados. Acredita-se que a maior parte dessas terras que podem ser utilizadas para o
plantio venham das pastagens do gado. Como a tendéncia ¢ que sejam desenvolvidos
novos fertilizantes que aumentem a produtividade cabeca/ha, a terra excedente poderia

ser usada para o cultivo de produtos como soja, milho, algodao e cana-de-agtcar.

Tabela 2.1 - Alocacfo das terras brasileiras

Alocacio das terras brasileiras milhées ha %

Floresta Amazonica 350  41%
Pastos para gado 220 26%
Areas protegidas 55 7%
Areas cultivadas 47 6%
Areas permanentes 15 2%
Areas urbanizadas, estradas e pantanos 20 2%
Subtotal 707 83%
Outros usos 38 4%
Areas inexploradas ainda disponiveis para a agricultura 106 13%
Total 850 100%
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O aumento do nivel de producdo da safra ¢ resultado da melhoria na
produtividade. Melhores praticas de cultivo, aumento nas d4reas fertilizadas e
mecanizagdo na colheita contribuiram para o aumento nas taxas de rendimento. Além
disso, a expansdo da area cultivada tem ocorrido em terras de alta qualidade, o que tende
a aumentar o nivel de producao e reduzir a oscilacdo de pregos. Essa combinacao de
fatores deixa o pais com uma posi¢cdo destacada no mercado de agronegdcio

internacional.

2.3 O Setor em Numeros

Segundo os dados da Conab, o setor de agronegocio brasileiro contribuiu para a
balanca comercial do pais em R$ 534,7 bilhdes em 2006, ou seja, 26,7% do PIB naquele
ano. Por essa razdo, o setor agricola ¢ considerado um dos principais empreendimentos

para o desenvolvimento da economia no pais.

Distribuigde do PIB em 2006 Crescimento anual do PIB brasileiro (%)

Década de 1990

Total | Inddstria | Servigos | Agronegdcio
173 077 1,37 243
Media entre 20002007

O Cutros s ' .
Total | Inddstria | Servigos | Agronegdcio

279 3,09 23 3/
Meédia entre 1900-2007

B Agronegacio

73%

Total | Inddstria | Servigos | Agronegdcio
22 18 177 29

Figura 2.4 - Distribuiciio do agronegécio no PIB brasileiro - IPEA*

A figura 2.4 traz uma comparagdo entre os crescimentos dos diversos setores da
economia brasileira. Ela mostra que o setor de agronegocio tem superado, em termos de
taxa de crescimento, setores como o de servigos e industria. Os dados foram obtidos pelo

IPEA (Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada).

* IPEA — Instituto de Pesquisa Econdémica Aplicada
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Esse crescimento no setor agricola, somado ao crescimento da populagdo,
favorece o aumento da demanda de alimentos, tornando o agronegdcio bastante atraente
no pais, que leva uma grande vantagem por causa do potencial de crescimento de suas

areas cultivadas.

Um dos resultados mais expressivos do setor agricola no Brasil vem das
exportagdes. Desde o ano 2000, o pais duplicou o volume de exportagcdes no setor,
atingindo US$ 35 bilhdes, o que representa 25% do volume total exportado. A tabela a

seguir mostra as principais commodities produzidas e exportadas pelo Brasil.

Tabela 2.2 - Exportaciio e producio brasileira por produto - Conab

(%) Exportacio (%) Producio
Produto 2004 | 2005| 2006 | Produto 2004 | 2005| 2006
Acgucar 32,48 | 37,74 | 34,74 | Aglcar 18,54 | 20,03 | 18,73
Café 27,391 30,62 | 28,11 | Café 30,5| 36,11 | 32,03
Suco de laranja 83,74 | 80,43 | 81,91 | Suco de laranja 54,55| 57,53 | 59,67
Soja 35,51 31,21 40,19 | Soja 27,31 | 24,54 | 25,23
Algodio 29| 4,45| 4,41 | Algodio 6,72| 491| 592
Milho 7,34 1,87 2,96 | Milho 6,31 49| 4,12
Arroz 0,14 0,94| 0,89 | Arroz 2,22 225| 1,88

Crecimento da populacao mundial (hilhies)

1955 1965 1975 1935 19945 2005 2015 2025 2035 2045

Figura 2.5 - Crescimento da populacdo mundial - Census
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Consumao mundial de alimentos per capita (ka)
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Figura 2.6 - Consumo mundial de alimentos per capita (kg) - FAO

2.4 Infra-Estrutura

Uma das grandes desvantagens para o desenvolvimento do setor agricola no
Brasil esta relacionada a infra-estrutura e logistica. As principais areas de produgdo estdo
localizadas a aproximadamente 1.500 km dos transportes maritimos, sendo que as
rodovias e estradas utilizadas ndo estdo em boas condi¢des. O pais possui uma extensa
costa litoranea com diversos portos, mas a maioria dos produtos ¢ exportada por trés

principais portos: Santos, Paranagud e Rio Grande.

A atual logistica do pais pode ser um empecilho para o crescimento do volume
de exportagdo. O alto custo de transporte ¢ conseqiiéncia da falta de investimento
publico nos ultimos anos e da grande concentragdo em rodovias e estradas quando

comparado aos outros paises.
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Figura 2.7 - Sistema de transporte — Ministério dos Transportes

O governo anunciou em 2007 o PAC (Plano de Aceleragao de Crescimento),
projeto que devera investir R$ 58 bilhdes entre 2007 a 2010 na infra-estrutura de

transporte, divididos da seguinte forma:

Tabela 2.3 - PAC para a infra-estrutura de transporte — Ministério da Fazenda

Investimento (R$ bi)
Estradas e rodovias 334
Ferrovias 7.9
Portos 2.7
Aeroportos 3
Maritimo 11.3
Total 58.3

2.5 Preco das Terras

Além do destaque que o agronegdcio tem nas exportacdes do pais, uma grande
vantagem desse setor ¢ o prego das terras, que sdo bem mais baixos quando comparados
a paises como EUA e Argentina. Isso coloca o pais em um nivel bastante competitivo
nos pregos, pois além do baixo custo das terras e da mao-de-obra, o pais ¢ bastante

privilegiado pelo clima e solo.
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Nos ultimos 10 anos, o crescimento médio da area cultivada foi de 3,6%. Mesmo
com essa grande expansdo, o pais ainda possui regides com grande potencial de
crescimento na atividade agraria. A regido do Cerrado ¢ a que possui a maior area
disponivel de terras para o desenvolvimento da agricultura. Além disso, espera-se que a
regido seja bastante beneficiada pelos investimentos anunciados pelo governo em termos

de infra-estrutura.

A grande disponibilidade de terras para serem cultivadas no Brasil explica o fato
do baixo prego das terras. Isso pode ser exemplificado comparando os precos de terra
nos estados de Mato Grosso e Parda com regides de cultivo dos EUA e Argentina,

mostrados na tabela abaixo:

Preco dastemas{US$ha)

5000
BO00 === === == mm oo
FOOD =- === m = mmmmmmmmmmme e -
BOOD === === == mmm = mmmme s -
1301 [0 SRR ) N -
13 0]y [0 SR | E— -
{301 [0 SRR | F—— -
r{ 3071 [0S SRS | SR | - -
000 === zemzazmemmmoaf e -

Mato Grosso Parand Santa Fé Iovea (ELIAY
Argenting)

Figura 2.8 - Preco das terras (US$/ha) - IBGE®

O preco médio das terras no Brasil é de aproximadamente US$ 1.560/ha (IBGE).
Além dos precos serem bastante baixos, quando comparados com os outros paises,
existe uma grande diferenga entre os pregos nas diversas regides do Brasil. Segundo
dados da FNP, os precos de terra nas regides Sul e Sudeste estdo 380% acima dos precos

de terras na regido do Cerrado.

® IBGE — Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
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2.6 Mercado Sucro Alcooleiro

O setor sucro alcooleiro possui uma longa histéria no pais. Logo apds o
descobrimento, o cultivo de cana-de-acucar se iniciou em Pernambuco, sendo destinada
principalmente a producdo de agucar. Até a Segunda Guerra Mundial, o setor canavieiro
se concentrava na regido Nordeste quando se transferiu para a regido mais rica do pais, o
Centro-Sul, passando ser lider no mercado mundial em 1950. Em 1974, a exportagao do
acucar no pais ja correspondia a 20% do total exportado, estimulando a criacdo do
Proédlcool em 1975, que visava incentivar o uso do dalcool como combustivel.
Atualmente, segundo a UNICA (Unido da Industria de Cana-de-Agucar), o setor sucro

alcooleiro corresponde a 2,5% do PIB e 3,5% das exportagdes nacionais.

A producdo de cana-de-actcar ocupa cerca de 7 milhdes de hectares, ou seja,
cerca de 2% do territorio cultivavel do pais. Seu ciclo de produgdo é de 5 a 7 anos, ¢ dela
se extrai a sacarose, principal produto para a fabricagdo do agucar e do alcool. Cerca de
7 a20% da cana ¢ a sacarose e uma grande parte dela ¢ composta de dgua (de 70 a 75%).
A safra de 06/07 atingiu cerca de 515 milhdes de toneladas, produzindo 19,5 milhdes de

toneladas de agucar (56,4% do total das exportagdes mundiais).

Atualmente, a produgdo se concentra na regido Centro-Sul com 85% e o restante
na regido Nordeste. Segundo a Conab (Companhia Nacional de Abastecimento), as
projecdes para a safra de 07/08 sao de 525 milhdes de toneladas, sendo 46% destinados
a producdo de agucar e 54% a producgdo de etanol. Isso significa uma queda 1,9% na

producao de agticar e um aumento de 20% na produgao do alcool.

O Brasil apresenta vantagens em relagdo aos outros paises devido as condig¢des
favoraveis de solo e clima, proporcionando altos niveis de produtividade — cerca de 78 a
80 ton/ha na regido Centro-Sul, com potencial para 85 ton/ha em algumas areas. Essa
caracteristica, combinada com o conhecimento tecnologico, permite um ciclo de cinco a

sete cortes, enquanto a média mundial ¢ de trés cortes.
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Com o fim da regulamentagdo governamental, iniciou-se o regime de livre
mercado, sem subsidios, com os precos do agucar e do alcool passando a ser definidos
conforme as oscilagdes da oferta ¢ demanda. Assim, os pregos da cana passaram a
depender de sua qualidade e da sua participacdo porcentual nos produtos finais. Para
gerenciar e equilibrar a producdo com as demandas setoriais, institui¢des privadas tem
procurado criar instrumentos de mercado, como operacdes futuras, desenvolvendo novas

oportunidades para a negociacao dos pregos do actcar e alcool.

2.7 Acucar

Segundo a FAPRI (Food and Agricultural Policy Research Institute), a produgao
mundial de agucar cresceu 7,0% na safra 06/07, enquanto o consumo mundial de agticar
subiu 2,5%, o que explica o baixo desempenho dos pregos do agucar nesse periodo. Os
grandes exportadores, Brasil e India tém juntos cerca de 90% do mercado mundial e
foram os principais responsaveis por este crescimento, capturando a maior parte do
crescimento do comércio global de actcar. O Brasil responde por 56,4% do comércio

mundial da commodity.
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Figura 2.9 - Maiores exportadores de acticar — FAO

Os altos valores dos pregos observados em 05/06 provocaram um aumento na

produc¢do do agucar, resultando em um alto nivel de estoques. Isso fez com que o prego

do actcar se reduzisse em 25%. Os precos internacionais do agucar estdo sendo

negociados em torno de US$13 cents/lIb, atingindo picos de US$17 cents/Ib (LMC

International).
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Maiores produtores de agucar
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Figura 2.10 - Maiores produtores de agicar —- FAO

Durante o periodo de 1991 a 2005, os pregos do aglicar se mantiveram estdveis,
variando entre US$8,00 e US$10,00 cents/lb. Entretanto, houve uma redugao na safra de
04/05, causados por problemas climaticos e redugdes nas exportagdes da Unido
Européia, provocando um aumento drastico no pre¢o para US$20,46 cents/Ib em
fevereiro de 2006. Outro fator que também favoreceu esse aumento foi a proje¢do de

uma producdo maior de etanol, reduzindo a producdo nacional de agucar.
Segundo a FAPRI, as projecdes para as proximas décadas ¢ que os estoques

continuem proximos de 34 mil toneladas métricas (13% mais que os niveis de 05/06).

Isso manteria os precos em torno dos US$13 cents/lb atuais.

2.8 Mercado Futuro
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2.8.1 Introducao

As negociagdes dos ativos financeiros podem ser divididas no mercado a vista e

no mercado futuro.

O mercado a vista pode ser definido como o comércio tradicional do cotidiano.
Quando se comercializa um determinado ativo ou produto no mercado a vista, a entrega
¢ imediata, sendo os pregos e as quantidades definidos na negociac¢do entre o comprador

e o vendedor.

Por outro lado, no mercado futuro, o prego e a quantidade do produto negociado
sdo definidos antes da data efetiva de entrega. A negociacdo no mercado futuro ¢
bastante util para problemas de incerteza enfrentados por fazendeiros. Como a sua
receita estd vinculada ao preco de sua mercadoria no futuro, o seu resultado estard
exposto a variagao dos pregos no futuro. Dessa forma, a negociagdo de um contrato
futuro reduz essa incerteza, de modo que o fazendeiro consiga administrar os seus

gastos, sabendo de antemao o preco pelo qual a sua mercadoria sera negociada.

O mercado futuro segue padrdes estabelecidos por contratos futuros, onde sao
especificados o tipo de produto, o tamanho do contrato e a data de entrega. Existem
muitas bolsas que se especializaram nesses tipos de contratos, como a Chicago Board of
Trade (CBOT), a Chicago Mercantile Exchange (CME), a London International
Financial Future and Options Exchange (LIFFE) e a Eurex. Essa padronizagdo e bolsas

que atendem especificamente esses tipos de contrato garantem a liquidez desse mercado.

Como as negociagdes no mercado futuro nao necessitam da entrega imediata do
produto, é possivel tomar uma posi¢do comprada ou vendida do produto, de modo que
tanto o comprador como o vendedor podem tomar vantagens sobre o pre¢o negociado no

mercado a vista. Por exemplo, se o preco do contrato futuro de um determinado ativo for
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mais barato que o preg¢o negociado a vista, um investidor pode obter lucro comprando

esse produto no mercado futuro e vendendo no mercado a vista.

Hull (2002) destaca trés tipos de agentes no mercado futuro: (1) os hedgers, que
sdo investidores que querem evitar exposicoes a variagdo de pregos, (2) os
especuladores, que ao contrario dos hedgers tomam uma posicao direcional, apostando
na alta ou na queda de precos e (3) os arbitradores, que atuam nas ineficiéncias do
mercado. Apesar da pratica de arbitragem ndo se expor a grandes riscos, sao poucas as
oportunidades que o mercado oferece para realizar esse tipo de estratégia, uma vez que

os momentos de ineficiéncia do mercado sdo de curta duragao.

Portanto, ressalta-se a grande importancia do mercado futuro, ndo apenas para as
institui¢des financeiras, mas também para empresas, induastrias e agricultores, servindo
como um instrumento para a gestdo financeira e um facilitador para operagdes de fluxo

de caixa.

2.8.2 Mercado Futuro do A¢tcar

Os contratos futuros foram criados inicialmente como um instrumento de Zedge,
principalmente para commodities agricolas. A produ¢do agricola pode ser dividida em
dois periodos, (1) a safra, quando o agricultor realiza a colheita de seu produto e (2) a
entressafra, que corresponde a todo o periodo de preparagdo, caracterizado pelas
condi¢des externas adversas, principalmente devido ao clima. E no periodo de
entressafra que os investimentos realizados pelo agricultor s3o maiores. Para alocar
esses investimentos de maneira adequada, a fim de evitar prejuizos e gastos excessivos,
o agricultor pode realizar uma venda no mercado futuro, ou seja, mesmo sem ainda ter
colhido o seu produto, ele estabelece um contrato com uma contraparte, definindo o

preco e a quantidade a serem negociados antes da entrega da mercadoria. Dessa forma, o
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agricultor possui uma maior facilidade para alocar os seus recursos € para planejar novos
investimentos em seu empreendimento.

E importante ressaltar que em um contrato futuro, a data de entrega da
mercadoria ¢ definida no dia da negociagdo (também chamada de data de vencimento), e
¢ dever da parte vendedora realizar a entrega do produto de acordo com os termos
estabelecidos no contrato. Muitos fundos de investimento, entretanto, negociam as
commodities no mercado futuro como parte de suas estratégias, fazendo uma rolagens de
suas posi¢des caso necessario, ou seja, caso um investidor tenha uma posicao comprada
de agucar futuro com vencimento para inicio de fevereiro, no final de janeiro ele pode se

desfazer dela vendendo o agucar de fevereiro e comprando o agticar de margo.

A medida que o més de entrega de um contrato futuro se aproxima, o preco
futuro converge para o prego a vista do ativo subjacente. Quando o periodo de entrega ¢

alcangado, os precos sdo iguais ou muito proximos do preco a vista (HULL, 2002).

Uma caracteristica importante das commodities ¢ o retorno de conveniéncia. Para
muitos produtores, ter a commodity como um bem fisico lhe garante beneficios que um
contrato futuro ndo daria. Por exemplo, uma refinaria de petréleo provavelmente ndo
considera o contrato futuro de petroleo a mesma coisa que ter o petroleo em estoque.
Enquanto que o petroleo cru estocado pode ser utilizado no refino, ndo se pode fazer o
mesmo com um contrato futuro. Portanto, a posse do ativo fisico possibilita que a
indtstria mantenha o seu processo de producdo funcionando e lhe dé a possibilidade de
lucrar com uma eventual escassez do produto temporario. Esses beneficios de se manter

0 ativo fisico € referido como o retorno de conveniéncia proporcionado pela commodity.

O retorno de conveniéncia reflete as expectativas do mercado em relacdo a
disponibilidade futura da commodity. Quanto maior for a possibilidade de escassez,
maior serd o retorno de conveniéncia. Se os produtores da commodity possuem estoques

muito elevados, havendo poucas chances de uma escassez no futuro préximo, o retorno
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de conveniéncia serd baixo. Por outro lado, estoques mais baixos tendem a aumentar o

retorno de conveniéncia.

No caso do agucar, o prego futuro delas tende a diminuir & medida que a
maturidade do contrato ¢ atingida. Esse padrao evidencia um padrdo de retorno de
conveniéncia alto para o agucar, ou seja, existe uma expectativa de escassez do produto

no mercado.

Em linhas gerais, o prego futuro de uma commodity pode ser calculado a partir do
preco a vista, adicionando-se os custos de estoque, imposto, armazenagem e outros
custos aplicaveis. Entretanto, o preco a vista pode ser superior ao preco futuro quando o
retorno de conveniéncia for alto o suficiente para ser considerado como um prémio sobre

o preco futuro.

Portanto, espera-se que um usineiro utilize o mercado futuro como um
instrumento de hedging para possiveis oscilagdes de pregos no futuro. Apesar do alcool
também ser negociado nesses mercados, esse ativo possui uma baixa liquidez,
dificultando a analise estatistica dos dados historicos. Em vista disso, neste trabalho sera

somente considerado o agucar futuro como instrumento de sedge para o usineiro.
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3. Conceitos

3.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos mais importantes para a
compreensdo dos modelos utilizados tanto para a simulagdo como para a otimizagao.
Além disso, os conceitos apresentados neste capitulo servirdo também para um melhor

entendimento na analise de portfolios.

3.2 Risco

Segundo Luenberger (1997), o retorno de um ativo R, pode ser definido como a

variagdo relativa do preco, ou o seu retorno liquido.

R ="t—"rl (3.1)

Uma suposi¢do geralmente utilizada ¢ que a série logaritmica dos retornos
logaritmicos ¢ composta por varidveis independentes, que seguem uma distribui¢dao

normal. Por essa razdo, ¢ freqiiente tratar o retorno como:

v

R = log(
A grande vantagem de se utilizar o retorno logaritmico ¢ a simetria dos retornos
compostos. Considere que o preco inicial de um ativo é R$100. No caso de se utilizar o

retorno liquido como base, um aumento de 50% seguido por uma queda de 50% ira
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resultar em no prego final de R§75, enquanto que para retornos logaritmicos, o preco

final ¢ o mesmo que o original de R$100.

Em 1952, Harry Markowitz introduziu a Teoria Moderna sobre Carteiras, e

utilizou a seguinte defini¢ao para o retorno esperado de uma carteira:

e Retorno esperado: € a expectativa de retorno do ativo no préximo periodo. E a

média ponderada dos retornos esperados dos ativos que compde a carteira.
E(p)=R,=Y w,R, (3.3)
i=1

onde:

R,: € o retorno esperado do portfolio;
R;i: € o retorno esperado do ativo i;
wi: € o peso do ativo 7 no portfolio;

n: é o numero total de ativos no portfolio

n

Por conveniéncia, E(p) ¢ usualmente denotado por p . O termo média também ¢

freqlientemente usado para o valor esperado. Portanto, diz-se que a varidvel p

possui uma média p .

3.3 Risco e Volatilidade

O trabalho realizado por Harry Markowitz em 1952, “Portfolio Selection”, fez

uma grande contribui¢do para o conceito de risco, introduzindo a Teoria Moderna sobre
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Carteiras. Nesse trabalho, Markowitz comprovou que € possivel compor uma carteira de
ativos onde, para um dado nivel de retorno, o investidor estaria sujeito ao menor nivel de
risco. A teoria pode ser vista também do lado oposto, ou seja, para um dado nivel de
risco, ¢ possivel compor uma carteira que maximize o retorno para o investidor. Seu
estudo mostrava também que o investidor estaria otimizando a relagdo risco-retorno de
seu portfolio. quanto maior a diversificagdo da carteira do investidor, ou seja, quanto

maior o numero de ativos financeiros diferentes.

Existem varias definigdes para o termo risco no mercado financeiro. Guitman
(1997) define risco como sendo “a possibilidade de prejuizos financeiros” para qualquer
agente do mercado. Portanto, o termo risco pode ser visto como uma incerteza do

mercado quando o definimos como a variabilidade de retornos de um dado ativo.

Um dos conceitos que ¢ freqiientemente associado ao risco ¢ a volatilidade. A
volatilidade ¢ uma forma de se mensurar o risco e ela pode ser calculada de vérias
formas. A mais usada ¢ a varidncia ou desvio padrio da rentabilidade historica do
investimento, sendo, portanto, uma medida absoluta do risco, que depende do intervalo
de tempo analisado. Uma importante caracteristica da volatilidade ¢ que ela ¢
proporcional a raiz quadrada do tempo, ou seja, se um ativo possuir uma volatilidade de
30% ao ano, espera-se que a movimentacdo didria do ativo seja em torno de

30%

252

=1,89%.

Existem varios tipos de volatilidade no mercado. Neste trabalho, apenas duas
fazem parte do escopo, a histdrica e a futura. A volatilidade histérica se refere aos dados
passados, ou seja, ja € conhecida pelo mercado. J& a volatilidade futura ndo é conhecida

pelo mercado, podendo apenas ser estimada.

Portanto, a volatilidade pode ser considerada como uma medida da intensidade

das variacoes dos retornos de ativos financeiros. Essas varia¢des sdo muito dificeis de
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serem previstas. Por esse motivo, a volatilidade pode ser considerada como uma variavel
aleatoria que depende das observagdes passadas. Os agentes financeiros tentam
descrever o comportamento da volatilidade através de modelos matematicos, utilizando-
se de uma “selecdo” das informagdes contidas nas séries histdricas para que os modelos
desenvolvidos possam estimar a volatilidade futura. Dessa forma, a volatilidade ¢
comumente utilizada como um instrumento para andlise do rendimento de ativos, como

também para a gestdo de risco, sendo um tema de estudo de diversas bibliografias.

Uma das formas de se quantificar a volatilidade ¢ através do calculo do desvio
padrdo de uma série de retornos de ativos. Entretanto, essa medida depende do periodo
em que se encontra a série e esse calculo quantifica apenas a volatilidade histdrica. Os
modelos de estimativa da volatilidade, que serdo tratados no capitulo 5, tentam prever o
comportamento da volatilidade no futuro, pois o que o investidor deseja ¢ prever as
possiveis oscilacdes do mercado. Para isso, ele utiliza um periodo de andlise mais curto
e considera que a volatilidade ¢ dinamica, ou seja, nesses modelos a volatilidade ndo ¢

tratada como uma constante.

O modelo desenvolvido por Markowitz utiliza trés parametros estatisticos para a
analise de risco-retorno: a média, a variancia (ou desvio padrao) e as covariancias. Nesse
método, a variancia de uma carteira de ativos ¢ a soma das variancias individuais e as
covariancias entre os pares de acdes da carteira, de acordo com o peso de cada uma
delas. Segundo Markowitz existe uma carteira de ativos que maximiza o retorno
esperado e minimiza a varidncia. Esta ¢ a composi¢do que deve ser buscada pelos

investidores.

Além da definicdo do retorno esperado, o modelo de Markowitz utiliza as

seguintes defini¢des:

e Variancia: assumindo que a variavel aleatoria estudada segue uma distribui¢ao

normal, a variancia (risco) ¢ dada por:
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ol =) (x=x)" p(x),se X &uma varidvel discreta. (3.4a)
i=1

o= I( x—X)*- f(x)dx,se X é uma variavel continua. (3.4b)

Onde:

p(x): € a probabilidade de x
f(x): ¢ a funcdo densidade de probabilidade de x

e (ovariancia: a covariancia entre dois ativos ¢ dada por:
cov(x,y) =0, =3 (X, =%)(y,~F) (3.5)
i=1

Uma notagao bastante utilizada ¢ a matriz de covariancia X, que ¢ dada por:

Gl 0-12 Gln
2
z=|r % 2 (3.6)
2
O-ln O-Zn Gn

e Coeficiente de correlacao:

_%n (3.7)
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3.4 Suavizacio Exponencial

Os modelos de suavizagcdo exponencial tentam prever o comportamento das
séries temporais através das observagdes passadas. Esse tipo de técnica assume que os
valores extremos das séries temporais representam a aleatoriedade (que serd definida no
capitulo 4), e por meio da suavizacdo desses extremos, ¢ possivel identificar um padrao

basico para a série (Morettin e Toloi, 2004).

Um modelo bastante utilizado no mercado financeiro ¢ 0o EWMA (exponentially
weighted moving average), que trata uma série temporal como uma média ponderada,
dando pesos maiores as observagdes mais recentes. Esse modelo pode ser empregado
para descrever o comportamento do desvio padrdo de um ativo, ou seja, uma medida da

volatilidade. Ele ¢ representado pela seguinte férmula:

a:\/(l—/l)-ii"l-(r,—F) (3.8)

onde:

A ¢ o fator de decaimento, € ]0,1].
t € T, onde T ¢ o periodo da série historica

r € o retorno do ativo

Como o fator de decaimento pode variar entre ]0,1], a distribui¢do dos pesos das
observacdes varia de acordo com o fator de decaimento utilizado. Veja as figuras a

seguir:
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Figura 3.1 — Peso das observacdes para A = 0.98
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Figura 3.2 - Peso das observacdes para A = 0.90

Através das figuras 3.2 e 3.3, observa-se que quanto maior o fator de decaimento

adotado, maior o niimero de observagdes consideradas representativas no modelo. Outra
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caracteristica que pode ser observada, mais claramente para baixos valores do fator de
decaimento, ¢ que o peso das observacdes decresce exponencialmente do valor mais

recente para o mais antigo, o que ja ¢ esperado pela formulacdo matematica do modelo.

3.5 Homocedasticidade e Heteroscedasticidade

Se uma seqiiéncia de varidveis aleatdrias possui a mesma variancia ela ¢
denominada homoceddstica. Matematicamente, ¢ quando os erros u; de uma série

L, . A 2
historica possuem a mesma variancia ¢ :

E(u’)=0" (3.9)
i=1,2,..,n

Por outro lado, se os erros u; de uma seqiiéncia de varidveis aleatorias nao
possuem a mesma varidncia para os diferentes valores de i ela ¢ denominada
heteroscedastica. Quando uma série é heteroscedastica, a sua matriz de covariancia

apresenta a seguinte caracteristica:

T=| : (3.10)

Isso porque as variaveis nao apresentam correlagdes entre elas, tornando a matriz

de covariancia diagonal.

3.6 Variancia Nao Condicional e Condicional
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Engle fez a seguinte afirmacdo: “A varidncia de um periodo depende das
varidveis conhecidas do periodo anterior, incluindo os eventos aleatorios, destacando-se
que o modelo explicitamente reconhece a diferenca entre a varidncia condicionada e nao
condicionada, isto €, a variancia condicional pode depender de variaveis aleatorias sob
um conjunto de varidveis passadas condicionadas, tais como os distirbios aleatorios,
enquanto que a variancia ndo condicionada seria constante, como tradicionalmente

assumida”.

A varidncia ndo condicionada ¢ a varidncia calculada através da estatistica
basica, que ¢ assumida uma varidncia constante para uma série de dados, seja ela
discreta ou continua. Entretanto, em alguns modelos de séries temporais, ¢ possivel
descrever a variancia de um periodo através das variaveis do periodo anterior. Esse tipo
de variancia ¢ denominado variancia condicional, pois ela recorre as informagdes dos

periodos passados.

A defini¢do da variancia condicional é importante para um melhor entendimento

dos modelos heteroscedasticos que serdo apresentados no capitulo 4.

3.7 Valor em Risco (VaR)

Segundo Hull, o VaR de uma carteira ¢ a perda méxima que essa carteira pode
sofrer, em um determinado horizonte, com um nivel de confianca a%. Portanto, ele ¢ um

percentil da distribui¢do do retorno da carteira.

Se considerarmos {X} o conjunto de varidveis aleatorias que representam os
possiveis retornos de uma carteira, entdo o VaR pode ser equacionado da seguinte

forma:
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VaR(X,a):{xeﬂil]gf(x)dx:a} (3.11)

Onde a ¢ o nivel de confianga e f(x), a funcdo densidade de probabilidade de x,

conforme apresentado na figura abaixo:

a%

1-0)%

Figura 3.3 - Esquematizacio de VaR numa distribuicio de probabilidade

O VaR de uma carteira pode ser calculado de diversas maneiras. As mais

utilizadas partem ou do método paramétrico, ou da série historica.

No método paramétrico, adota-se a hipdtese que o retorno dos ativos segue uma
distribuicdo normal. Logo, a combinagdo desses ativos na carteira também se
comportara como uma distribuicdo normal. Nesse caso, o VaR pode ser calculado da

seguinte forma:

VaR(X,0)=u -z, -0, (3.12)
F(z,)=1-a (3.13)
onde:
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. ¢ amédia de X;

z, € um valor padronizado para a transformagao linear da distribui¢do da v.a. X em uma
normal;

o, ¢ o desvio padrdo de X.

VaR

VaR

Figura 3.4 — Esquematizacio de duas distribuicées distintas com 0 mesmo VaR

Entretanto, a hipdtese de que os retornos seguem uma distribui¢do normal ¢é
muito restritiva e inadequada, quando carteiras com ativos financeiros, como opgdes, sao

consideradas, pois nestes casos a distribui¢ao dos retornos ¢ assimétrica.
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No método da série histérica, a hipotese de normalidade na distribuicao de
probabilidades do retorno histérico ndo ¢ adotada, ou seja, o VaR ¢ calculado
diretamente em percentil da série de retornos. Dessa forma, os retornos sdo ordenados de
forma crescente, e para uma série de retornos com N elementos, o VaR serd o (a.N)-

ésimo elemento da distribuicao.

Embora o VaR seja um instrumento adequado para analise de uma carteira com
derivativos, ela falha no fornecimento de informagdes em relagdo a extensao da cauda de
distribuicdo, pois uma série pode ter o mesmo VaR, mas com distribuicdo de

probabilidade diferentes, como mostrado na figura 3.4:

A figura que apresenta uma cauda mais pesada tem perdas potenciais muito
maiores do que a outra, apesar de terem o mesmo VaR. Uma medida de risco que leva

em consideracgao esse tipo de problema ¢ o Valor em Risco Condicional (CVaR).

3.8 Valor em Risco Condicional (CVaR)

O CVaR ¢ uma medida de risco que pode ser definida como a expectativa de
perda excedente ao VaR para um dado nivel de confianca 0%. Ou seja, enquanto o VaR
indica que, com uma probabilidade 0% de perdas da carteira, ela ndo excederd uma
quantia VaR(X, a), o CVaR indica que, considerando o pior evento, cuja a probabilidade

de acontecer ¢ (1-a)%, a perda média esperada da carteira ¢ o CVaR(X, a).

Uma das formas do calculo do CVaR ¢ através da série historica, onde se
ordenam os valores do retorno da carteira e calcula-se a média entre os valores contidos
do menor elemento até o (a.N)-ésimo elemento, ou o VaR. Portanto, o CVaR ¢ a média

dos retornos da carteira contidos no (1-0.)%.
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Em outras palavras, o CVaR ¢ uma medida de risco que analisa o retorno de uma

carteira através do comportamento da cauda da distribuicdo de retornos, levando em

consideracdo possiveis assimetrias e/ou curtoses.

(1-a)% CVaR

%

(1-0)%

Figura 3.5 - Comparacio entre o VaR e CVaR de duas distribui¢cdes de probabilidades

O CVaR pode ser calculado como a perda média dos valores que excederam o

VaR para um dado nivel de confianga 0%, dado como:
CVaR(x,a) = E[L, | L, > VaR(x,a)]

onde

(3.14)

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



50 Capitulo 3: Conceitos

L ¢ a funcdo perda

Os trabalhos de Rockafellar e Uryasev (2000) demonstram que ¢ possivel

equacionar o CVaR da seguinte forma:
1
CVaR(x,a)=n+——" 3.15
) =n+ Zy (3.15)

onde

n ¢ o VaR(x,a)

v, € uma variavel auxiliar, tal que y, = max{0,L, —n}

3.9 Estudos de Portfélios e Modelos de Otimizacao

Os modelos de otimizacdo de portfolios geralmente recorrem a modelos de
programacao linear, que podem ser encontrados na literatura de pesquisa operacional.
Para um melhor entendimento de como os portfolios podem ser tratados é necessario
apresentar a definicio de um modelo de programacdo linear, e como este pode ser

estruturado.

Winston (2004) define um problema de programagao linear (LP) como sendo um

problema com as seguintes caracteristicas:

e Existe um objetivo de se maximizar ou minimizar uma func¢ao linear formada por

variaveis de decisdo. A essa fun¢do da se o nome de funcdo objetivo.
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e Os valores das variaveis de decisdo devem satisfazer um conjunto de restri¢des
do modelo. Cada uma dessas restrigoes deve ser equacdes lineares ou inequagdes

lineares.
e Uma restri¢do de sinal é associada para cada variavel.

Uma fungdo f(x,,x,,...x,) € definido como uma func¢do linear se e somente se
para um conjunto de constantes c,,c,....c,, f(x x,,...x,)=c, X, +¢c, X, +...+¢C, " X,.
Por exemplo, f(x,,x,)=2x, +x, ¢ uma fungio linear, mas f(x,,x,)=x-x, ndo é

considerada uma fungao linear.

Para qualquer fun¢do linear f(x,,x,,..,x,) e um dado nGmero b,

f(x,x,),...x, )<b ou f(x,,x,,..,x,)2b sdo consideradas inequagdes lineares.

Dessa forma, ¢ possivel generalizar um problema de programacgao linear como:

Funcao objetivo min  f(x)

sujeito a:

restri¢coes de igualdade Ax =

restrigdes de desigualdade Cx < d
limites superiores e inferiores b < x = ub

Como os portfolios representam uma combinagdo de ativos, eles devem ser
tratados em conjunto, ¢ nao isoladamente. Dessa forma, muitas vezes problemas que
envolvem a otimizacdo de uma carteira sdo retratadas através de modelos de

programacao linear.

Problemas envolvendo o sistema produtivo de uma industria também podem

recair nesse tipo de programacdo, onde a fungdo objetivo visa maximizar os ganhos (ou
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reduzir as perdas), com restrigdes envolvendo a demanda, custos, capacidade produtiva,

etc.

Um importante conceito que envolve a otimizacdo apresentada por Markowitz
(1952) ¢ o conceito de fronteira eficiente. Como ja foi apresentado no inicio do capitulo,
Markowitz desenvolveu um estudo onde ele prova que ¢ possivel compor uma carteira
que otimize a relagdo risco-retorno. Essa otimizagdo pode ser representada graficamente
por uma curva, denominada fronteira eficiente, onde se relacionam os niveis 6timos de

risco e retorno.

Considere que um investidor deseja criar uma carteira composta por dois ativos,

Al e A2, que apresentam as seguintes caracteristicas:

Tabela 3.1 — Exemplo de dois ativos

Ativo | Retorno | Desvio Padréo
A1 30% 23%
A2 10% 8%

A partir desses dados sao propostas nove carteiras com diferentes composigdes
dos ativos e foram calculados o retorno e o risco, medido em desvio padrdo. Foi
considerada uma correlacdo de 0,5 entre os ativos. Os resultados obtidos s3o mostrados

na tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Possiveis carteiras compostas pelos dois ativos

Carteira |Peso Al |Peso A2 | Retorno | Desvio Padrao
C1 90% 10% 28% 21%
C2 80% 20% 26% 19%
C3 70% 30% 24% 17%
C4 60% 40% 22% 26%
C5 50% 50% 20% 14%
C6 40% 60% 18% 12%
C7 30% 70% 16% 11%
C8 20% 80% 14% 10%
C9 10% 90% 12% 9%
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Com esses resultados ¢ possivel esbogar um grafico para uma melhor
visualizac¢do da relagdo entre o risco e o retorno (fig 3.6). Os pontos em rosa representam
os ativos individuais, e os pontos em verde representam carteiras formadas por outros
ativos. Percebe-se que existe uma curva, representada pela linha azul continua, onde o
investidor consegue um menor nivel de risco para um dado retorno. Analogamente, ele
também consegue escolher uma carteira que tenha um maior retorno para um dado nivel
de risco. SO faz sentido entdo, o investidor escolher carteiras que estejam acima dessa
linha. Essa fronteira ¢ denominada fronteira eficiente, que é formada por todas as

carteiras Otimas.

Risco-Retorno

35%

309 4

25% A

2000 A

retorno

15% +

10% 4

5% ; ; ;
5% 10% 15% 20% 25%

o (desvio padrio)

Figura 3.6 — Risco-Retorno das carteiras

Markowitz também mostrou que quanto mais diversificada for a carteira de um
investidor, melhor a relagao risco-retorno de sua carteira. Esse fendmeno ¢ ilustrado na
figura 3.7. Quanto maior for o nimero de ativos, menor serd a correlacdo entre eles,

resultando num menor valor do risco da carteira.

Percebe-se também, que em um caso extremo onde a correlagdo é perfeitamente

negativa (-1,0), é possivel compor uma carteira com um retorno positivo e risco nulo.
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Entretanto, ¢ praticamente impossivel encontrar no mercado ativos com alta correlagao

negativa.

O modelo de Markowitz procura definir qual deve ser a composi¢do de uma
carteira para que ela possua o menor nivel de variancia, ou seja, o ponto mais a esquerda
da fronteira eficiente. Seu modelo, entretanto ndo pode ser reduzido a um conjunto de

equagdes lineares.

Risco-Retormno

40%

35%

p=10

p=086

p=02
—=—p=-0,2
— p=-D,6

30%

25%

retorno

20%

——p=-10

15%

10% T T T T T
0% 5% 10% 153% 20% 25% 30%

o (desvio padrio)

Figura 3.7 — Risco-Retorno com diferentes correlagoes

A formulacao do modelo ndao ¢ um dos escopos deste trabalho, mas ele pode ser

encontrado nos Anexos.

O modelo de programacdo linear apresentado neste capitulo serd novamente
tratado no capitulo 6, onde serd apresentado o modelo de otimizacdo que envolvera o

CVaR.
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4. Modelo GARCH

4.1 Série Temporal

Uma possivel definicio de série temporal ¢ todo o conjunto passivel de ser
ordenado cronologicamente (Cardoso, M, et al 2005 apud Milone ¢ Angelini, 1995). O
estudo das séries temporais engloba os dados no passado € no presente, para se ter uma
1déia das possiveis variagdes no futuro. A previsdo através de modelos matematicos € o

principal objetivo da aplicag¢do das séries temporais.

Segundo Morettin e Toloi (2004), uma série temporal ¢ um conjunto de
observagdes de uma variavel distribuidas de forma eqiiidistantes ao longo do tempo e

que possuem um comportamento de dependéncia entre elas.

Para entender melhor o conceito por trds dos modelos de previsdo ¢ necessario

definir o processo estocastico. Suponha um conjunto Z ={Z(t),t € T}, onde Z(t) ¢ uma

variavel aleatéria. Nesse caso, a fun¢do densidade de probabilidade no instante t; pode
ser diferente no instante ti+;. Além disso, a variavel aleatéria ¢ definida para um mesmo
espaco amostral Q, ou seja, a funcdo possui na realidade dois argumentos, Z(t, ®),t € T,
o € Q. Obtém-se assim, para cada o, uma funcao de ¢ que define a trajetoria do

processo, que consiste na série temporal propriamente dita.

Existem duas classificagcdes para os processos estocasticos ao longo do tempo, o
continuo e o discreto. Num processo continuo, o valor da variavel aleatoria pode variar
em qualquer instante dentro de um intervalo de tempo, enquanto que num processo
discreto existem certos pontos fixos em que a varidvel pode mudar. Nota-se que o fato

do tempo ser discreto ndo implica na variavel também ser discreta.
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Os precos de ativos no mercado financeiro sdo freqiientemente interpretados
como variaveis aleatorias. O fato de se conhecer a trajetoria de pregos no passado, ndo
explica qual serd a sua trajetoria no futuro. Dessa forma, pode-se considerar que para
cada instante t no futuro existe uma distribuicdo de probabilidade, como mostrada na

figura 4.1.

A figura 4.1 mostra que a varia¢do segue uma curva de probabilidade para cada
instante t, sendo que a distribui¢ao de probabilidade ndo ¢ necessariamente igual para os

demais instantes.

ZA

Y

- r

Fi 2 3

Figura 4.1 — Distribuicio de probabilidade para processos estocasticos

Uma série temporal pode ser vista como a realizacdo de um processo estocastico,
sendo esta definida como uma seqii€ncia de observagdes regidas por leis probabilisticas.
O objetivo principal da andlise de uma série temporal ¢ determinar os componentes
basicos tentando identificar um comportamento, a partir de dados historicos, que permita
modelar as suas previsoes.

E importante que seja feita uma analise grafica de uma série temporal, a fim de

se ter uma visdo mais qualitativa do seu comportamento. Entretanto, as andlises
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estatisticas sao necessarias para uma conclusao mais verdadeira do comportamento da

série temporal.

As quatro principais caracteristicas de uma série temporal sdo descritas abaixo:

Tendéncia: indica uma dire¢do das observacdes estudadas. A principal
caracteristica desse comportamento ¢ um movimento suave registrado em um
periodo de tempo mais longo, podendo ele ser constante, crescente ou
decrescente. Makridakis (1998) afirma que uma tendéncia existe quando se
evidéncia um aumento ou diminui¢do do valor médio dos dados em um longo
periodo.

Sazonalidade: sao flutuagdes que se repetem periodicamente, acompanhadas por
um padrdao temporal. Podem ser decorrentes de influéncias como clima ou
demanda de um produto que ocorre em determinadas épocas do ano (picos de
venda). A sazonalidade esta relacionada as mudancas ciclicas de curto e médio
prazo. Alguns autores diferenciam a sazonalidade dos fendmenos ciclicos, pois
esses sao caracterizados por serem mais regulares no longo prazo.

Variagdes irregulares: sdo alteragdes no comportamento das séries temporais
resultantes de fatores excepcionais como catastrofes, que ndo podem ser
previstos e incluidos nos modelos.

Aleatoriedade: sdo as oscilagdes que ndo podem ser relacionadas com nenhum
fator. Matematicamente ela pode ser descrita como uma fung¢do que engloba os
fatores mencionados anteriormente mais uma variavel aleatoria. Nesse caso,
assume-se que a distribui¢do de probabilidade dessa variavel seja conhecida, com

1 ‘A . 2
medla ZEro € variancia constante ¢~

Os modelos estatisticos utilizados para descrever as séries temporais podem ser

classificados em duas categorias, segundo o numero de parametros envolvidos:

Modelos paramétricos: possuem um numero finito de parametros.
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e Modelos ndo-paramétricos: possuem um numero infinito de parametros.

4.2 Ruido Branco

Segundo Morettin e Toloi, um ruido branco pode ser descrito como um conjunto

de wvariaveis aleatorias &, te€Z, se as variaveis aleatorias & ndo forem

t t

correlacionadas, ou seja, Covig,, & } =0, t#s.

Além disso, deve-se considerar que o conjunto & possui uma distribui¢do

normal, com média g, e variancia de o para todo t.

4.3 Modelos de Previsao

4.3.1 Modelo de Médias Moveis (MA)

O método de médias moveis (moving average) consiste em calcular a média das
q observagdes mais recentes. O valor calculado ¢ considerado a previsdo para o instante

seguinte.

Segundo Enders, o modelo de médias modveis € apropriado quando a variavel na
data ¢ ¢ explicada através da soma ponderada dos ruidos brancos anteriores mais um

ruido atual.

Se uma observacao x; pode ser obtida através da média ponderada do valor

presente e dos ¢ Ultimos valores observados de um processo de ruido branco €, mais a

média p, entdo ela pode ser modelada como um processo MA(q):
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xt:/u_Zﬁi & T¢
i=1
4.1)
Onde:
e ¢ =x —X

e x ¢aestimativa de x;

e [} s3o os coeficientes da média mdvel

q
Uma condi¢do necessdria para a estacionariedade do modelo ¢ Z B, <1.Um MA(q)

i=1

com um ¢ finito sempre sera estacionario. O modelo mais simples ¢ 0 MA(1):

X ::u_ﬂl € TE,

(4.2)

o

a0

1 1 1 1
100 140 200 250 300

Figura 4.2 — Exemplo de um processo descrito através de um modelo MA(1)
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Quanto maior for o periodo considerado no modelo de médias mdveis, mais
suave serd o comportamento da média e menos exposta ela estard aos ruidos. Entretanto,
se o periodo for longo demais, a resposta pode ser muito lenta para mudancas mais
significativas do mercado. Se o periodo for muito pequeno, a média estara exposta as

variacoes dos valores, perdendo a sua caracteristica de seguir tendéncias.

4.3.2 Modelo Autoregressivo (AR)

Uma variavel X; segue um processo autoregressivo (autoregressive) de primeira
ordem quando o seu valor em um instante t depende apenas do valor no periodo anterior

(t-1), e de um ruido branco ¢,, ndo correlacionado com x;, com média zero e variancia

2
constante ¢~

A versdo mais simples do modelo AR ¢ aquela em que x; depende apenas de xq.1,

de €, e da constante ay. Nesse caso o modelo ¢ indicado por AR(1):
X, =a,+a, x,_,+e, (4.3)

Se uma observacdo x; pode ser obtida através da média ponderada das p

observagoes anteriores, acrescidas de um ruido branco ¢, entdo ela pode ser modelada

como um processo AR(p):

p
X, =a,+ Zai ‘X, te 4.4)

i=1

Onde:
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e X, ¢aestimativa de X,

e 3; 530 os coeficientes constantes autoregressivos

Segundo Enders, a média de uma variavel descrita por um modelo AR(p) ¢ dada por:

E(xt =, T Hu (45)

3 1 1 1 1 1
0 a0 100 150 200 250 300

Figura 4.3 — Exemplo de um processo descrito através de um modelo AR(1)

Se o processo for estacionario, a média sera constante. Para isso, uma condi¢do

P
necessaria € que Zai <.
i=1

Nesse caso, a variancia de x; ¢ constante, ¢ segundo Enders (1995), suas

autocovariancias y, podem ser consideradas independentes de t.
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4.3.3 Modelo Autoregressivo de Médias Mdveis (ARMA)

Se um processo apresenta caracteristicas tanto de um processo AR como de um
MA, entdo ele pode ser modelado como um processo misto, denominado ARMA
(autoregressive moving average), descrito através de seus p valores passados e pelos ¢

ruidos brancos passados e pelo ruido presente. A formulacdo do modelo ¢ dada como:

p q
X, =a,+ zai X T Zﬂz "€ (4.6)
i=1 i=0

4 1 1 1 1 1
0 a0 100 180 200 250 300

Figura 4.4 — Exemplo de um processo descrito através de um modelo ARMA(1,1)

Tanto a média como as condi¢des de estacionariedade sdo geradas pela parcela

do processo AR.

A versao mais simples do modelo ¢ o ARMA(1,1), que pode ser formulada da

seguinte forma:

X, =ayta;x = pie te 4.7)
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Na prética, os valores de p e g sdo geralmente menores do que 2, para que as

séries temporais sejam estacionarias (Box-Jenkins).

4.4 Processo Estacionario e Fun¢iao Autocorrelacao

Para Makridakis (1998), um processo estocastico ¢ dito estacionario se as
caracteristicas estatisticas do processo ndo se alteram ao longo do tempo e quando os

seus valores variam ao redor de uma média constante.

Matematicamente isto ocorre quando a distribuicao de probabilidade conjunta em
ty, t2, ... , tm, € @ mesma que nos instantes tjix, tik, ... , tmik, para qualquer k € N. Se a
distribuicdo marginal de Z(t) for a mesma que a de Z(t+k), a sua distribuicdo ndo
depende do instante de tempo, e sua média e variancia ¢ constante para qualquer t.

Portanto, a covariancia entre Z(t) e Z(t+k) depende apenas do intervalo k, sendo assim:

cov(x,,x,., )= (4.8)

Segundo Morettin e Toloi (2005), uma das hipdteses usuais feitas na analise das

séries temporais ¢ de que o processo estocastico € um processo estacionario.
A autocorrelagdo consiste na correlacdo entre dois valores de uma mesma
variavel nos instantes ¢ e t+k, onde k ¢ denominado /ag (Box-Jenkins). Para uma série

temporal Z(t):

e A autocovaridancia y ¢ a medida de dependéncia entre duas observagdes

separadas por um intervalo k.

Y =cov(Z,Z,,)= E[[Zt - :“z]' [Zt+k — K ]] (4.9)
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Isso significa que se y, >0, um valor alto da varidvel aleatoria x no estado atual
serd provavelmente seguido de um valor alto em seu estado seguinte. Essa
hipdtese permite prever valores futuros de maneira mais consistente, uma vez

que vy, ¢ estavel ao longo do tempo.

e A autocorrelagdo mede a intensidade com que um valor observado em t ¢

influenciado pelo valor em t-k, e varia entre -1 e 1.

cov(Z,Z) (4.10)

Pi= \/var(Z,)-var(ZHk) Yo

A funcgdo autocorrelagdo (ACF — autocorrelation fuction), ¢ usada para
identificar a ordem de um modelo autoregressivo. Todos os modelos autoregressivos
tém uma ACF que decresce exponencialmente ao longo do tempo, convergindo para
zero. Em séries temporais, a autocorrelagao significa que o valor de uma varidvel em
qualquer instante estd correlacionado com seus proprios valores defasados em um

intervalo k.

A funcdo de autocorrelacdo parcial (PACF — partial autocorrelation function)
mede a correlagdo entre duas observagdes x; € Xjik, excluindo a dependéncia dos valores

intermediarios.

4.5 Modelo ARCH

O modelo ARCH (autoregressive conditional heteroscedasticity) foi proposto
por Engle em 1982, provando ser possivel construir um modelo paramétrico para a
variancia condicionada através da média e da variancia condicionada das observagoes

passadas. Esse modelo utiliza propriedades da autocorrelagdo para a previsao da
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volatilidade. Isso foi uma grande evolug¢ao para a modelagem de séries temporais, uma
vez que a hipotese de dependéncia linear dos retornos do modelo ARMA ndo ¢

adequada para a constru¢cdo de modelos em mercados de capitais.
Uma das hipoteses assumidas nesse modelo ¢ a existéncia da
heteroscedasticidade condicional na série historica. O modelo ARCH assume que a

variancia condicional ndo ¢ constante, embora a variancia incondicional seja.

O modelo ARCH pode ser formulado da seguinte forma:

af :a0+Zai-ef_1 4.11)

Onde:

e g, €0 erro aleatorio com distribuigao N(O, 6) — também chamado de inovacio;

e 0;>0, s3o0 os parametros do modelo parai € N;

° q>0
Nesse modelo, a variancia condicional depende do quadrado do erro segundo uma

ordem ¢g. E possivel provar que a variancia condicional tende a convergir para a

variancia incondicional (Enders et al, 1995 apud Bollerslev, 1986), dado por:

ot = (4.12)

O modelo traz uma desvantagem, pois trata da mesma forma os retornos

positivos e negativos, visto que o modelo depende apenas do quadrado dos erros.
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4.6 Modelo GARCH

Um modelo mais genérico para descrever a variancia condicional ¢ o modelo
GARCH (generalized autoregressive condicional heretoscedasticity), que foi uma
continuidade do trabalho de Engle desenvolvida por Bollerslev em 1986. Uma
caracteristica desse modelo ¢ o numero reduzido de pardmetros, reduzindo o

processamento computacional.

O modelo GARCH inclui as variancias passadas para a previsdo das variancias
futuras. Dessa forma, o modelo ARCH pode ser considerado um caso particular do

GARCH. A formulagao do modelo ¢ dada por:
q p

af:a0+2ai-ef_i+zp’i-af_i (4.13)
i=1 i=l

Onde:

q P
o Zai + Z B, <1, garantindo a estacionariedade e tendéncia de convergéncia para
i=1 i=1

a variancia incondicional.

4.7 Aplicag¢iao do Modelo GARCH

E possivel encontrar um numero significativo de trabalhos em que o modelo
GARCH ¢ utilizado no setor de commodities agricolas. Em 1990, Holt e Aradhyula (et.
al. Enders, 1995) fizeram um estudo nos EUA examinando a relag@o entre a quantidade
de graos produzidos por um agricultor e o pre¢o negociado no mercado do produto. Para
isso, Holt e Aradhyula analisaram a relagdo da quantidade com: (1) o prego esperado do

grao no mercado, (2) a variancia condicional esperada, (3) o preco real no instante
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anterior e (4) o estoque no instante anterior. O trabalho trouxe uma grande contribuigao,
pois 0 GARCH foi utilizado como uma ferramenta de analise de risco, uma vez que o
modelo tentava relacionar o comportamento do agricultor em situagdes de alta e baixa

dos pregos das commodities.

Baillie e Myers (1991) desenvolveram um estudo da relagdo entre os precos a
vista e futuro de seis commodities através de um modelo de GARCH bivariado
(BGARCH). O trabalho tinha como objetivo identificar uma razao 6tima de hedge

através da matriz de varidncia-covariancia, mas os resultados ndo foram satisfatorios.

Em 2007, Lien e Yang deram continuidade ao trabalho iniciado por Baillie e
Myers, também utilizando um modelo GARCH bivariado (BGARCH) para uma analise
entre os precos a vista e futuro de diversas commodities. O estudo trouxe uma
contribuicdo em estratégias de hedging com o mercado futuro, minimizando a variancia
das razdes de hedge. Entretanto, o modelo ndo considera as restrigdes do sistema
produtivo do agricultor, analisando a estratégia de hedging no mercado futuro de forma

isolada.

Ramirez e Fadiga (2003) aplicaram o modelo GARCH na analise de precos de
trés commodities, a soja, o milho e o trigo. Eles constataram a eficiéncia de modelos
derivados do GARCH para distribuigdes nao gaussianas, comparando o desempenho dos
modelos A-GARCH, para distribuigdes assimétricas, ¢ o ~-GARCH, para modelos

baseados na distribui¢do de 7-Student.

Em 2002, Giot utilizou o modelo GARCH para a estimativa da volatilidade das
commodities agricolas negociadas na bolsa de Nova lorque (NYBOT), constatando que
os contratos futuros de opcdes podem ser utilizados para a estimativa da volatilidade das

commodities agricolas.
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Desta forma, percebe-se que o modelo GARCH ¢ aplicado de diversas maneiras
no mercado de commodities agricolas, ndo se restringindo apenas a estimativa de
volatilidades, mas sendo utilizado como técnica de analise de risco (Holt e Aradhyula,
1990) e como ferramenta para estratégias de hedging (Lien e Yang, 2007). Neste
trabalho, o modelo GARCH foi utilizado para a estimativa da volatilidade, sendo sua

aplicacdo bastante similar no trabalho de Giot (2002).

4.7.1 Ajuste da Série Temporal

Uma das propostas deste trabalho ¢ aplicar o modelo GARCH para se estimar a
volatilidade na série de pregos do agucar, tanto o a vista como o futuro. A série de precos
do aglicar & vista foi obtida no site da CEPEA®, ¢ os precos do agucar futuros através da
Bloomberg, ambos referentes ao periodo entre janeiro de 2002 a maio de 2008. No caso
dos pregos futuros, como s3o negociados contratos com diferentes vencimentos, optou-

se pelo contrato de vencimento mais proximo.

O modelo GARCH assume que a série estudada terd o comportamento de um
processo estacionario, ou seja, o nivel médio da variagdo dos valores ¢é estavel.
Entretanto, para analisar a variancia, o comportamento dos precos ndao pode ser
considerado estaciondrio. Dessa forma, € necessario estudar a série através do logaritmo

dos seus retornos relativos.

Para o ajuste da série, toma-se o retorno logaritmico entre os instantes ¢ e t+1:

P

g ) (4.14)

Y, = log(

® CEPEA — Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



Capitulo 4: Modelo GARCH 69

As séries de precos do acucar futuro e dos retornos logaritmicos didrios obtidos

sao mostradas nas figuras 4.5 e 4.6:

Frego do Agucar Futuro

24

=01 mar-03 ago-04 dez-05 abr-07 set-08
Data

Figura 4.5 — Grafico do preco do aciicar futuro

Retorno Logaritmico Diario do Acicar Futuro

0,15 -

Retorno

-0,05 1-

014

015

0,24
o= 01 mar-03 ago-04 dez-05 ahr-07 cet-08
Data

Figura 4.6 — Retorno logaritmico diario do acticar futuro

A transformagdo da série em retornos logaritmicos permite tornar a série
estaciondria, possibilitando a aplicagdo do modelo GARCH, que tem como intuito

modelar a volatilidade da série.

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



70 Capitulo 4: Modelo GARCH

4.7.2 Grafico de Autocorrelacao

Na estimativa de parametros de modelos que descrevem a média e variancia
condicional, freqlientemente encontram-se problemas de convergéncia dos modelos

numéricos. Isso pode induzir a solu¢des nao esperadas, inadequadas ou ineficientes.

Para se evitar esse tipo de problemas, ¢ necessario que seja feita uma andlise da
autocorrelacdo da série de retornos, como ja havia sido descrito anteriormente. A

maneira mais simples de se fazer isso ¢ analisar o grafico da fun¢o autocorrelagao.

s retas horizontais representam os limites com um intervalo de confianca de

As retas h t t limit tervalo d fi d
0. A a i 0

95%. O grafico da autocorrelagdo exibe pequenas correlagdes entre os retornos, de modo

que ¢ possivel aplicar o modelo GARCH.

Sample Autocorrelation Function (ACF)
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Figura 4.7 — Grafico da funcio autocorrelacio da série de retorno
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4.7.3 Metodologia

A construcdo do modelo para a estimativa da volatilidade do agtcar foi
implementado pelo software MatLab. A série original corresponde a série de precos
futuros do acucar negociados entre janeiro de 2002 a maio de 2008, totalizando 1503

observagoes.

A estimativa dos parametros foi obtida usando a fun¢do “garchfit” disponivel no
MatLab. A funcdo determina o melhor modelo (GARCH ou ARCH) para a série
analisada. O resultado obtido foi um GARCH(1,1). A fun¢ao “garchfit” utiliza o0 método
da méaxima verossimilhang¢a para a estimativa dos parametros. Os parametros obtidos sao

mostrados na tabela abaixo:

Tabela 4.1 — Parametros do modelo GARCH

Parametros | Valor

C 1,9167E-04
K 5,6462E-08
GARCH(1) 0,91727
ARCH(1) 0,08271

Assim, pode-se escrever o modelo GARCH como:

y,=0,00019167 +¢, (4.15)

o] =56462¢—8+091727-07,+0,082713-¢, (4.16)

Com esses dados, € possivel estimar a volatilidade para o a¢tcar futuro. A seguir,
os graficos da volatilidade do agucar futuro modelado através do GARCH e do retorno

logaritmico estimado.
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Volatilidade do agucarfuturo modelado por GARCH
01z
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Figura 4.8 — Volatilidade do acucar futuro modelado por GARCH
Retorno Logaritmico Estimado
5
£
[72]
=
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Figura 4.9 — Retorno logaritmico estimado pelo método GARCH

4.8 Simulacao de Precos
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Como uma das propostas deste trabalho ¢ utilizar o mercado futuro como uma
ferramenta de hedging para o agricultor, ele pode ser considerado um gestor de uma
carteira de ativos. E importante que um gestor consiga projetar a evolugio dos pregos no
horizonte de investimentos, simulando diferentes caminhos dos pregos dos ativos ao
longo do tempo. Dessa forma, o investidor pode calcular o risco a que estard exposto
através da variacdo do valor de sua carteira de acordo com os diferentes cenarios

simulados.

O M¢étodo de Monte Carlo ¢ um método de simulagdo estatistica que utiliza uma
seqiiéncia de numeros aleatorios através da descricdo de uma fungdo densidade de
probabilidade para se gerar cendrios. Estes cendrios sdo obtidos através da geracdo de
nimeros aleatérios, de modo que as amostras encontradas pelo Método de Monte Carlo
possibilitem chegar a uma solugdo do problema. Esse método tem sido largamente

utilizado em finangas para descrever a evolucao dos pregos dos ativos.

Segundo Hull, os pregos de ativos podem ser analisados como um processo

Wiener, dado por:

ds, =uSdt+0o,S,dz (4.9)

O processo Wiener ¢ um processo que possui as seguintes caracteristicas: (1) ¢
um processo estocastico que apresenta a propriedade de Markov, ou seja, a distribuicao
de probabilidades condicional depende apenas do estado atual, independente do caminho
tracado até este estado, (2) possui incrementos independentes de mudanga ao longo do
tempo, e (3) as mudangas no processo em qualquer instante em um intervalo finito
assumem uma distribui¢do normal, onde a variancia cresce linearmente ao longo do
tempo. Dessa forma, quando analisamos um ativo através de um processo Wiener,
assume-se que toda a informag¢do do movimento futuro do ativo encontra-se no seu valor
atual. Para se gerar cenarios para o preco futuro do ativo, integra-se a equagdo acima,

obtendo:
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48, =S, -(u- At + 02, -4t ) (4.10)

onde € ¢ uma variavel aleatéria com distribuicdo normal, média zero e variancia

unitaria, gerada pela simulacdo de Monte Carlo.

Entretanto, a equacao acima se aplica apenas ao comportamento de uma variavel.
Como o problema estudado envolve mais de uma varidvel, a simulacdo deve considerar
a correlacdo dos precos das varidveis consideradas, como ocorre na realidade. Essa
correlacdo entre os pregos simulados ¢é representada pela matriz de covariancia (X). A
técnica que serd utilizada para obter a matriz de covariancia € a fatoracao de Cholesky.
O fator de Cholesky L ¢ uma matriz triangular inferior, que pode ser obtido através da

seguinte equagao:

>=L-L" (4.11)
O fator de Cholesky pode ser inserido no modelo da seguinte forma:

48, =58, (- At +0-¢,-L-41) 4.12)

Essa matriz triangular inferior ¢ multiplicada pela matriz formada pelos nimeros
aleatorios gerados pela simulagdo de Monte Carlo para que o resultado sejam choques

correlacionados entre si.
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5. Definicao do Modelo

5.1 Introducao

Existe uma certa caréncia de modelos que otimizem a gestdo de risco no setor
sucro alcooleiro, sob uma otica que aborde simultaneamente o sistema produtivo e os
sistemas financeiros disponiveis no mercado de derivativos. E possivel encontrar na
literatura diversos trabalhos relacionados a otimizacao do sistema produtivo, abordando
a politica de estoques com os niveis de producdo e vendas. H4 também uma vasta

literatura de estudos de modelos de estratégias no mercado de derivativos.

Sosnosky (2007) desenvolveu um trabalho que agrupou essas duas abordagens
em um modelo de otimizagdo de riqueza. O modelo proposto neste trabalho ¢ uma
continua¢do do modelo desenvolvido por Sosnosky, mas com uma andlise mais robusta,
tanto na estimativa das volatilidades, onde foi utilizado o modelo GARCH, como no

modelo de otimizagao em si.

Neste capitulo, descreve-se um modelo matematico para a gestdo do risco através
do CVaR, englobando restrigdes do sistema produtivo de uma usina ¢ da estratégia de
hedging no mercado futuro. Apds uma introdugdo dos parametros utilizados no modelo,
sdo descritas as hipoteses adotadas e as restrigdes utilizadas no modelo. Por fim, ¢ feita

uma descri¢ao de como o modelo de otimizagao utiliza o CVaR.

5.2 Parametros do Modelo

O problema deve ser visto tanto na 6tica de um agricultor, preocupado em
atender as restri¢des do sistema produtivo, tais como a demanda e estratégias de estoque,

como na Otica de um investidor, que deseja minimizar o seu risco utilizando o mercado
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futuro como uma ferramenta de hedging. Por isso, os pardmetros apresentados neste

capitulo descrevem o modelo de forma a agrupar essas duas abordagens.

O objetivo do modelo ¢ satisfazer um retorno minimo esperado € minimizar a
medida de risco adotada para cada estratégia escolhida pelo agricultor. Apesar dos
precos final e inicial serem os mais relevantes, a geracdo de cenarios permitiu
representar as possiveis oscilagdes de precos no mercado. Ressalta-se que os cenarios

foram considerados equiprovaveis, ou seja, com a mesma probabilidade de ocorréncia.

O modelo considera que o agricultor possa tomar trés tipos de estratégias: (1)
vender parte de sua produ¢do no mercado a vista, (2) comprar ou vender no mercado
futuro, como uma ferramenta de hedging para a sua producao, e (3) estocar parte de sua

producao, considerando os custos envolvidos.

Cabera ao modelo de otimizagdo definir qual a melhor distribuicdo para que,
dado um retorno minimo, o agricultor esteja exposto ao menor nivel de medida de risco

adotado, no caso o CVaR.

O modelo busca otimizar a relagdo risco-retorno num periodo de 60 dias corridos
(dois meses), sendo adotada uma metodologia de testes seqiienciais para analisar o
resultado num horizonte de um ano, ou seja, o modelo foi aplicado seis vezes seguidas,
sendo que os resultados obtidos no periodo anterior fossem utilizados como ponto de
partida para o periodo seguinte. Os meses adotados para a implementagdo do modelo
foram janeiro, marco, maio, julho, setembro e novembro, sempre no primeiro dia tutil do

A

mes.

Em algumas estratégias, para analise de resultados, o modelo foi aplicado em um

periodo tnico de um ano.

Os seguintes parametros foram utilizados no modelo de otimizagao:
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Parametros indexadores:

e t={l,...,T}: conjunto dos instantes de tempo para cada tomada de decisao.

e s={I1,...,S}: conjunto dos cendrios gerados através do Método de Monte Carlo.

e i={1,2,3,4}: conjunto para identificar a saida do modelo (vendas a vista, compra

/ venda no mercado futuro, estoque ¢ VaR);

Parametros relacionados ao CVaR:

wi: vetor de saida do modelo com as percentagens 6timas;

e L retorno minimo esperado;

a: nivel de confianga para o célculo do CVaR;

Rq: retorno da estratégia no cendrio s;

e R :retorno médio obtido através dos cenarios simulados;

Parametros relacionados as restricoes:

e K: capital disponivel para as operagdes de hedging. Esse capital tem como

objetivo limitar a compra ou venda no mercado futuro.

e P(t): quantidade de acucar produzido no instante # em toneladas.
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D(t): demanda de acticar no instante .

Q: quantidade de terra disponivel para a produ¢ao em ha.

prod: produtividade anual do empreendimento (tons cana-de-agucar/ha).

CA: capacidade nominal de producao de cana-de-acticar anual em toneladas.

rend: rendimento da cana-de-agucar para a producao de agucar (kg de agtcar/ton

de cana-de-agucar).

cp: custo de produgdo de agticar em US$ /ton.

ce: custo de estocagem do agucar em US$ /ton/dia.

CE(t): capacidade de estocagem no periodo ¢ em toneladas de agucar.

Parametros gerais:

Vx(t): quantidade de agucar vendida no mercado a vista no instante ¢ em

toneladas.

VI1(t): quantidade de aglcar vendido no mercado futuro no instante ¢ em

toneladas.

Cf(t): quantidade de aglicar comprado no mercado futuro no instante ¢ em

toneladas.

E(t): quantidade de acticar estocado no instante # em toneladas.
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xs(t): prego a vista do agticar no instante ¢ para o cenario s em US$ /ton.

f(t): prego futuro do agucar no instante ¢ para o cenario s em US$ /ton.

pXs(t): probabilidade do preco x no cenario s ocorrer no instante ¢

pfi(t): probabilidade do preco futuro f no cenario s ocorrer no instante ¢..

Riq(0): riqueza inicial em USS.

Riq(s): riqueza média obtida através dos s cenarios em USS.

5.5 Hipoteses Adotadas

As seguintes hipdteses foram adotadas para se obter os dados iniciais do modelo:

A producdo foi considerada constante para cada instante de ¢. Ela foi obtida
através da defini¢do: (1) da quantidade de terras disponiveis (cinco mil e
trezentos hectares), (2) da produtividade anual (80 ton de cana-de-agticar/ha), e
(3) do rendimento (140 kg de agucar/ton de cana-de-acticar). As definigdes (2) e
(3) foram citadas no capitulo 2. Através desses dados, obteve-se uma capacidade
produtiva anual em torno de 60 mil toneladas de agticar por ano. As férmulas

abaixo foram utilizadas para o resultado:

CA=Q- prod (5.1)
P=CA-rend (5.2)
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Segundo dados do CEPEA, em 1997 o nivel de estoque brasileiro de agtcar
aumentou em 860 mil toneladas. Em 2007, o nivel recuou em 485 mil toneladas.
Neste mesmo periodo o preco do agucar divulgado pela ESALQ dobrou. Através
destes dados ¢ possivel inferir que o custo de estoque do agucar se d4 em torno
de US$ 0,30/ton/dia. Entretanto, como o valor obtido foi inferido de dados
publicos, o modelo foi testado com alguns valores proximos do resultado,

selecionando-se um valor para o modelo.

Como a quantidade de agucar produzido foi considerada constante, o custo de

producao do agucar também foi considerado constante a US$ 300/ton.

O capital disponivel para o hedging no mercado futuro foi limitado, de modo que
o agricultor possa negociar nesse mercado no maximo a sua capacidade
produtiva. Essa restricdo impede o agricultor de especular no mercado futuro,

estratégia esta que ndo ¢ o intuito do modelo.

Nao foram considerados custos de transa¢ao no mercado futuro.

O tamanho dos contratos de acucar futuro negociado na NYBOT ¢ de 112,000
libras. Entretanto, o modelo ndo possui restricdes quanto ao tamanho do contrato,

podendo o agricultor comprar ou vender a quantidade que desejar.

Foi considerada uma demanda constante em torno de 30% da capacidade
produtiva do empreendimento, pois ela ¢ bastante estavel, sendo suficiente para

abastecer o mercado interno e externo.

O modelo ndo considerou os periodos de sazonalidade do agucar ao longo do

ano.
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e A capacidade de estocagem também foi limitada pela capacidade produtiva do
empreendimento, uma vez que o agucar ¢ um produto perecivel. Esse limite ¢
grande o suficiente para o agricultor estocar a sua producao para o periodo de
entressafra (o que condiz com a realidade), apesar da sazonalidade ndo ser
considerada no modelo. Além disso, esta restri¢do garante que haverd um giro no

estoque do agricultor.

e O vetor w; foi utilizado para a saida do modelo a fim de facilitar a analise dos
resultados. Ele ¢ apenas uma transformacdo das quantidades 6timas do modelo

em relacdo a capacidade produtiva total.

e A riqueza inicial Riq(0) corresponde ao valor gasto na produgdo P(t). Essa
produgdo inicial foi considerada como um estoque do agricultor, podendo ele

vender no mercado a vista ou futuro, ou ainda de manté-lo no estoque.

e O modelo envolve apenas os custos de producdo referentes ao agucar, nio
levando em consideracdo os custos de producdo do dlcool e nem de sub-

produtos.

5.6 Restricoes do Modelo

As restricdoes do sistema produtivo foram adotadas para se viabilizar o
funcionamento da usina, de modo que ela se assemelhasse o maximo possivel com as

condi¢des reais de mercado.

A restrigao (5.3) foi também definida no trabalho de Sosnosky (2007), que
relaciona a quantidade produzida em ¢ com o volume de venda no mercado a vista e com
o volume de compra e venda no mercado futuro, assim como com a variagdo do estoque

entre os instantes 7 € 7-1.
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Pt)=Vx@)-Cfit—1)+Vfit—1)+ E@)— E(t—1) (5.3)

As operagdes no mercado futuro sdo referentes ao periodo anterior, uma vez que

a negociagado so ¢ concretizada no periodo seguinte da operagao.
A riqueza acumulada no instante ¢ sera o total de receita bruta gerada com as

vendas no mercado a vista, consolidado com as operacdes no mercado futuro,

deduzindo-se os custos de produgdo e estocagem.
Rig(t) =Vx(@®)-x()+ V(). f() =CA1)- f{t) = P(t)-cp+ P(t-1)-cp— E(1)-ce (5.4)

Como foram simulados s cendrios, a riqueza média ¢ dada por:

Rig(s)=_Rig(t) (5.5)

Resultando no retorno R dos cenarios e no retorno médio R :

r = Rials) _, (5.6)
" Rig(0)

o

R_E.ZS:RS (5.7)

Uma restrigao necessaria do modelo CVaR ¢ que a varidvel de entrada p deve ser

o limite inferior do retorno médio:

R>u (5.8)

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



Capitulo 5: Definicdo do Modelo 83

O estoque deve ser restringido pela quantidade de agucar vendido no mercado
futuro, de modo a se garantir a entrega fisica do produto. Além disso, ela ndo deve

exceder a capacidade produtiva do empreendimento.

0<E®)—E(t—1)+Vx(®)+Vft) < P(t) (5.9)

As restricdes (5.6) a (5.14) sdo restrigoes referentes aos limites inferiores e

superiores do modelo de otimizacgao.

P()>0NteT (5.10)
Vx()>0,VteT (5.11)
Vi=0NteT (5.12)
Cfiy=0vteT (5.13)
E))>0NteT (5.14)
Vx()< D(1),N1eT (5.15)
Vi fly< K@), VteT (5.16)
CHy- fi)< K@), VteT (5.17)
E()<CE(),NteT (5.18)
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5.7 Func¢ao Objetivo

A funcdao objetivo tratada neste trabalho minimiza uma medida de risco,
representada pelo CVaR. E possivel modificar as restricdes do modelo de modo a
impedir que o agricultor utilize o mercado futuro como instrumento de hedge. Essa
possibilidade de alteragdo permitird comparar se a ado¢cdo ou ndo da estratégia de

hedging pelo agricultor apresenta alguma vantagem.

5.7.1 Valor em Risco Condicional (CVaR)

O modelo proposto pelo CVaR tem como objetivo minimizar o risco da tomada
de decisdo do agricultor. Para isso, considere um conjunto de decisdes x tomado pelo
agricultor, englobando todas as variaveis citadas anteriormente. Para o conjunto de
decisdes x ¢ possivel associd-lo a uma fungdo de perda para cada cenario simulado:

L = f(x),VseS (5.19)
onde:

L : ¢ a funcdo de perda.

A probabilidade da funcdo perda ndo exceder um nivel especificado # € igual a

soma das probabilidades dos cenarios cuja perda foi menor que #:

w(xn)= . p, (5.20)

S|Ly<z

onde:
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p,: ¢ aprobabilidade do cendrio s ocorrer.

Pode-se definir o VaR como o menor valor 77, tal que a probabilidade da fun¢ao

perda exceder 77 seja maior ou igual a um nivel de confianca a%.
VaR(x,a) =min{n e R|y(x,n)=a} (5.21)
Rockafellar e Uryasev (2000) demonstram que o CVaR, calculado como a perda

média da carteira que excede o VaR para um dado nivel de confianca a%, pode ser

definido como:

n 1
CVaR(x,a )= ——- o+ —- L 5.22
(xa)=yl o Tpmati o Sl (5.22)

s|Ly<n L,<n

Como os cenarios foram considerados equiprovaveis, o modelo de minimizacao

do CVaR pode ser simplificado da seguinte forma:

I S
MIN CVaR(x,a) =n+——- ) 5.23
Ga=n+ g Z;y (5.23)
onde
y, =max{0,L, —n} (5.24)

Neste caso, a perda pode ser considerada como um retorno negativo, ou seja:

L =-R (5.24)
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6. Resultados e Analise de Sensibilidade

6.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentados os resultados mais expressivos, tanto para o
modelo de otimiza¢do como para a simulagdo de pregos. Além disso, serdo realizadas
algumas analises de sensibilidade para se observar as principais mudangas dos resultados

obtidos através da funcao objetivo.

Ap6s toda a descricdo detalhada dos conceitos e do modelo a ser utilizado,
finalmente ele ¢ aplicado de forma pratica no trabalho. Primeiramente, serdo mostrados
os resultados das simulagdes para em seguida apresentar os resultado da otimizacao
propriamente dita. E muito importante a realizacio de uma analise de sensibilidade, a
fim de se ter um senso critico dos resultados obtidos, tanto para o modelo do sistema

produtivo, como para a estratégia de hedging no mercado futuro.

Foi utilizado o software MatLab, tanto para a geragdo e simulacdo de pregos
como para a resolucdo da modelagem. A grande vantagem desse software ¢ que ele
possui diversos algoritmos prontos e uma versatilidade para se trabalhar com matrizes,

reduzindo tempo para codifica-los em uma linguagem computacional.

6.2 Resultados da Simulacio

Para se gerar os cendrios que expliquem a evolugdo dos pregos do agticar, tanto a
vista como futuro, foi utilizado o Método de Monte Carlo. A volatilidade foi obtida
através do modelo GARCH, de maneira que a volatilidade varie diariamente, ou seja,
obteve-se uma simulacdo de pregos mais robusta do que assumir uma volatilidade

constante para o periodo analisado.
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Entretanto, como o problema trabalha com duas séries de precos, foi necessario
considerar a correlacdo desses precos na simulagdo. Para isso, utilizou-se a matriz da
fatoracdo de Cholesky, que multiplicada a matriz dos niimeros aleatérios resultou em
uma matriz que gera choques correlacionando as duas séries. A matriz resultante da

fatoragdo de Cholesky ¢ apresentada na tabela 6.1:

Tabela 6.1 — Matriz resultante da fatoracio de Cholesky

a vista futuro
a vista 0,6633 0
futuro 0,3534 0,1126

Foram simulados 500 cendrios de precos, tanto para o agucar a vista como futuro,

num horizonte de 252 dias, ou seja, um ano de dias uteis.

E importante ressaltar que os cendrios simulados foram considerados

equiprovaveis, ou seja, com a mesma probabilidade de ocorréncia.

Série de Pregos do Aglcar

25

— &vwista

— futuro

nov-01 mar-03 ago-04 dez05 abr-07 set-08
D ata

Figura 6.1 — Série historica de precos utilizados para a simulacio
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As figuras 6.2 e 6.3 mostram os cendrios simulados para os precos do actcar a

vista e futuro.

Cenarios Simulados para o Preco do Acucar a Vista

1438

U35 cib

14.25

14.2

14.15

1 405 1 1 1 1 1
0 a0 100 180 200 240 300

Dias

Figura 6.2 — Cenarios simulados para o preco do agticar a vista

Cenarios Simulados para o Preco do Acucar Futuro

1338
13.36
1334
1332
13.3 {8

13.28

USH cilh

13.26 -
13.24 s
13.22 -
132 1 1 1 1 1
0 o0 100 150 200 260 200
Dias

Figura 6.3 — Cenarios simulados para o preco do agticar futuro
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6.2 Definicio das Variaveis de Entrada do Modelo

e Custo e Capacidade de Produgdo: segundo um estudo do IDEA, os principais

componentes do custo de produ¢ao da cana so:

Tabela 6.2 — Componentes do custo de producio da cana-de-agticar

Componentes %

Formacao do canavial 17%
Trato com a cana e planta 3%
Tratos com soqueiras 27%
Colheita e transporte 33%
Administragdo agricola 4%
Remuneracdo da terra 16%
Total 100%

Através desses dados e de um levantamento realizado pela EMBRAPA, pode-se
obter uma estimativa para os custos de produgao do agticar em US$/ton.

A capacidade de producao foi obtida através das hipoteses adotadas de (1) terras
disponiveis em hectares, (2) produtividade da terra e (3) rendimento de
conversdo da cana em aglcar, visto no capitulo 5. Isso inclui o fator de

sazonalidade que evidencia os periodos de safra e entressafra.

e Custo e Capacidade de Estocagem: o custo de estocagem foi estimado através
dos resultados trimestrais divulgados pelas industrias do setor (Cosan, Sao
Martinho e Agtcar Guarani). Foi imposto um limite grande o suficiente para que
a capacidade de estocagem atenda a demanda no periodo correspondente a

entressafra.

e Demanda: a demanda foi considerada constante ao longo do horizonte de analise

do modelo.

e Preco a Vista do Agucar: os precos de agucar a vista foram obtidos através do

site do CEPEA/ESALQ, dados em R$/saca de 50kg. Os precos foram ajustados
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para o modelo de otimizagdo, de modo a serem mensurados em USS$/ton,

obtendo-se uma série historica diaria de janeiro de 2002 a maio de 2008.

e Preco Futuro do Actcar: os pregos do aglcar futuro foram obtidos através da
Bloomberg, para a bolsa de Nova lorque, a NYBOT. Os precos sdo dados em
US$ c¢/Ib’, de modo que eles foram ajustados para US$/ton no modelo de

otimizacao.

e Capital disponivel para operagdes no mercado futuro: o objetivo de se limitar o
capital disponivel para as operagdes de hedging ¢ evitar que o modelo se
aproveite de um cendrio favoravel para a alocagdo maxima com contratos
futuros, tornando a producdo da usina desnecessaria. Além disso, assume-se que

esse capital seja suficiente para cobrir os custos de se manter o empreendimento.

6.4 Resultados do CVaR

No modelo de otimiza¢gdo do CVaR, foi adotado um nivel de confianca de 95%.
O algoritmo utilizado para a resolucao do problema foi o Quasi-Newton, para problemas
de programacao lineares e nao-lineares (funcao fmincon do MatlLab), uma vez que a

modelagem matematica do CVaR pode ser escrita da seguinte forma:

Funcao objetivo min f(x)

sujeito a:

restrigdes de igualdade: Ax = b
restricdes de desigualdade: Cx < d
limites superiores e inferiores: b < X < ub

” centavos por libra
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Vale ressaltar que nao foi utilizada nenhuma restrigdo do tipo nao-linear no
modelo de otimizagdo. Apenas se optou por utilizar uma fun¢ido que englobasse os dois
tipos de programagdo disponivel no MatLab, e que possui uma maior versatilidade na

programacao do codigo.

A parametrizacdo gerou um modelo de otimizacdo com as seguintes

caracteristicas:

e Numero de variaveis: 31
e Numero de restri¢des de igualdade: 12

e Numero de restricdes de desigualdade: 63

Fronteira Eficiente
30,00%
Estratégia: A2
25,00% ----------- Retomo:23%  pessgssoresmsmmsemsomso s
CwaR: 7 58%
o Z0.00% oorormrmm oo T oo
E
2
[
B {5 00% rmmmemmmmmeme e T e e
Estratégia: Al
T0,00% -o--ommmmmm e Retarno: 17%  |------
CvaR: 5 42%
500% T T T T T
3.00% 4.00% 5.00% 6.00% 7.00% 8.00% 9.00%
CVaR

Figura 6.4 — Fronteira eficiente com a estratégia de hedging

Foi descartado o efeito da sazonalidade no modelo de otimizacdo, uma vez que
essa restricdo aumentava a complexidade computacional do problema. Além disso,

como o objetivo principal deste trabalho ¢ evidenciar as vantagens de se adotar uma
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estratégia de hedging no mercado futuro, a exclusdo da sazonalidade nao ira prejudicar

os resultados obtidos no modelo de otimizagao.

A fronteira eficiente foi obtida através de 19 estratégias Otimas, adotando a

varia¢ao do retorno minimo entre 7% a 25%, em incrementos de 1%.

Foram escolhidas duas estratégias para exemplificagdo, Al e A2, destacadas na

figura 6.4.

Estratégia Al

e Retorno: 17%
e (CVaR:542%

A estratégia Al apresenta um retorno esperado de 17% e um CVaR de 5,42%.
Para que a estratégia possua essas caracteristicas, a porcentagem de vendas no mercado
a vista no final do periodo deve ser de 30%, e o agricultor deve adotar uma posi¢dao
compradora no mercado futuro, como uma ferramenta de hedging, correspondendo a
21%, ambas em relacdo a capacidade produtiva. Além disso, ele devera estocar 49% da

sua produgdo. A tabela abaixo traz um resumo da estratégia Al.

Tabela 6.3 — Resultados da otimizacdo do CVaR para a estratégia Al em todo o periodo

Vendas
a vista

Compras
futuras

Vendas
futuras

Estoque

Final do
periodo

30%

21%

0%

49%

E possivel realizar também uma analise de testes seqiienciais, de modo que o
agricultor tome uma decisdo em intervalos de 60 dias corridos, ou seja, dois meses, até
que se complete o periodo de 1 ano. Os resultados possuem algumas diferengas em
relacdo ao resultado obtido ao se analisar o periodo de 1 ano inteiro. Entretanto, percebe-

se que houve uma pequena variagdo em relacdo a percentagem de vendas no mercado a
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vista, € 0 modelo mantém a opc¢do de adotar uma estratégia de compra no mercado

futuro como /hedging.

Tabela 6.4 — Resultados da otimiza¢do do CVaR para a estratégia Al em testes seqiienciais

Vendas | Compras | Vendas Estoque

a vista futuras futuras
Julho 47% 41% 0% 12%
Setembro 54% 21% 0% 25%
Novembro 53% 24% 0% 23%
Janeiro 53% 23% 0% 24%
Marc¢o 53% 24% 0% 23%
Maio 30% 24% 0% 46%

Estratégia A2

e Retorno: 23%
e (CVaR:7,58%

A estratégia A2 apresenta um retorno esperado de 23% e um CVaR de 7,58%.
Para que a estratégia possua essas caracteristicas, a porcentagem de vendas no mercado
a vista no final do periodo deve ser de 47%, e o agricultor deve adotar uma posi¢ao
compradora no mercado futuro, como uma ferramenta de hedging, correspondendo a
41% do total de sua capacidade produtiva. Além disso, ele devera estocar 12% da sua

producdo. A tabela abaixo traz um resumo da estratégia A2.

Tabela 6.5 - Resultados da otimizacdo do CVaR para a estratégia A2 em todo o periodo

Vendas | Compras | Vendas Estoque
a vista futuras futuras
Final do
periodo 47% 41% 0% 12%

E possivel realizar também uma analise de testes seqiienciais, de modo que o
agricultor tome uma decisdo em intervalos de 60 dias corridos, ou seja, dois meses, até

que se complete o periodo de 1 ano. Os resultados sdo mostrados na tabela a seguir.
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Tabela 6.6 - Resultados da otimizacio do CVaR para a estratégia A2 em testes seqiienciais

Yel‘ldas Compras | Vendas Estoque

a vista futuras futuras
Julho 47% 53% 0% 0%
Setembro 54% 30% 0% 16%
Novembro 54% 31% 0% 15%
Janeiro 51% 30% 0% 19%
Marc¢o 63% 33% 0% 4%
Maio 30% 70% 0% 0%

6.5 Resultados Obtidos Excluindo o Hedging

Como uma forma de se comparar a eficiéncia da estratégia de hedging no

mercado futuro, utilizou-se o mesmo modelo matematico da minimizagao do CVaR,

porém modificando as restricdes dos limites superiores e inferiores da compra e venda

de actcar futuro de forma com que se excluisse a possibilidade do agricultor negociar no

mercado futuro.

Retorno

Fronteira Eficiente

11,00%

30,00%
Estratégia: B2
25,00% T-------1 Retorno: 23%  fecszggmzmmsm-mmmmmssmmmmommmmommmmmmemonn
ChaR: 9.45%
A0 00% ommm o T oo
0 e e e e e e e e e e
Estratégia: B1
A0,00% -nnemmm oo Retorno: 17% |
ChaR: 6,10%
5,00% T T T
3,00% 5,00% 7.00% 9,00%
CVaR

Figura 6.5 — Fronteira eficiente sem a estratégia de hedging
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A fronteira eficiente foi obtida através de 19 estratégias oOtimas, adotando a

varia¢ao do retorno minimo entre 7% a 25%, em incrementos de 1%.

Foram escolhidas duas estratégias para exemplificagdo, Bl e B2, destacadas na

figura 6.5.

Estratégia B1

e Retorno: 17%
e (CVaR:6,10%

A estratégia B1 apresenta um retorno esperado de 17% e um CVaR de 6,10%.
Para que a estratégia possua essas caracteristicas, a porcentagem de vendas a vista
devera corresponder a 30% da capacidade produtiva no final do periodo. Além disso, o
agricultor deverd alocar 70% de sua producdo no estoque. A tabela abaixo mostra os
resultados obtidos analisando o periodo de 1 ano, com tomadas de decisdo em intervalos

de 60 dias corridos.

Tabela 6.7 - Resultados da otimizacdo do CVaR para a estratégia Bl em todo o periodo

Yellldas Compras | Vendas Estoque

a vista futuras futuras
Julho 53% 0% 0% 47%
Setembro 53% 0% 0% 47%
Novembro 53% 0% 0% 47%
Janeiro 53% 0% 0% 47%
Mar¢o 30% 0% 0% 70%
Maio 30% 0% 0% 70%

Estratégia B2

e Retorno: 23%
e (CVaR:945%
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A estratégia B2 apresenta um retorno esperado de 23% e um CVaR de 9,45%.
Para que a estratégia possua essas caracteristicas, o agricultor devera vender 79% de sua

capacidade produtiva, estocando uma parcela de 21%.

Tabela 6.8 - Resultados da otimizacdo do CVaR para a estratégia B2 em todo o periodo

Yel‘ldas Compras | Vendas Estoque

a vista futuras futuras
Julho 53% 0% 0% 47%
Setembro 53% 0% 0% 47%
Novembro 79% 0% 0% 21%
Janeiro 79% 0% 0% 21%
Marc¢o 79% 0% 0% 21%
Maio 79% 0% 0% 21%

6.6 Analise de Sensibilidade

Foram analisados dois pardmetros que influenciam diretamente nos resultados

obtidos no modelo de otimizagao.

e Nivel de retorno minimo (n): para os dois tipos de estratégias, A e B, foram
analisados valores entre 7% e 25% , com incrementos de 1%. Em ambos os
casos, foram gerados 19 estratégias diferentes para a construcdo das

fronteiras eficientes.

e Hedging: A fim de se evidenciar as vantagens obtidas com a estratégia de
hedging com operagdes no mercado futuro, foram analisados dois tipos de
estratégias: (A) que possibilita o agricultor negociar no mercado futuro,
podendo ele tomar uma posi¢do comprada ou vendida do actcar futuro e, (B)
onde nao ¢ permitido que o agricultor se utilize do instrumento de sedging no
mercado futuro, tendo suas decisdes restritas apenas a quantidade de sua

produgdo a ser vendida no mercado a vista e sua politica de estocagem.
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Embora o nivel de confianga adotado, 0%, seja um parametro que afete
diretamente os resultados pois, quanto maior for o nivel de confianga, menor ¢ o
tamanho da cauda que estd sendo analisado, foi apresentado apenas um nivel de

confianga no trabalho.

Além disso, foram realizadas duas abordagens distintas para o modelo de
otimizagdo. A primeira foi considerar o periodo de um ano inteiro (252 dias uteis) como
intervalo da analise, permitindo o agricultor tomar decisdes em intervalos de 60 dias
corridos (2 meses). Na segunda, o periodo de analise foi reduzido para 60 dias corridos,

mas aplicando testes seqiienciais que completassem o periodo de analise para 1 ano.

Pode-se comparar os graficos de fronteira eficientes gerados para os dois tipos de
estratégias (no caso da analise para o periodo de um ano inteiro), como mostra a figura a

seguir:

Comparagao das Fronteiras Eficientes

2T%
25% A
23% 1
21%
19%
7%
15% A
13% -
11% -
9% A
7%
5% . . . . . . .

2% 4% 5% 6% % 8% 9% 10% 1%

CVaR

Retorno

—s—sem hedging —=— com hedging

Figura 6.6 — Comparacio entre as fronteiras eficientes geradas

Observa-se que o risco tomado pelo agricultor ¢ maior no caso dele nao utilizar o

mercado futuro como instrumento de hedging para um mesmo nivel de retorno, a partir
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de um certo nivel de retorno esperado (em torno de 14%). Conforme o nivel de retorno
esperado aumenta, aumenta a diferenga, tanto absoluta como relativa, da medida de risco
CVaR. Isso mostra que existe uma faixa de retorno esperado na qual a utilizagdo do
mercado futuro como hedge nio reduzira o risco do agricultor. Por outro lado, para
niveis de retorno esperado maiores do que essa faixa fica clara a importancia da
utilizagdo do mercado futuro pelo agricultor. Nesse caso, quanto maior o retorno
esperado pelo agricultor, maior a posicao de hedging que ele deverd tomar, ficando mais

evidente a redugdo de risco obtida.

E importante notar também que, para cada nivel de retorno esperado, varia a
quantidade de hedging alocada, de forma a se otimizar a relacdo risco-retorno. Caso o
agricultor utilize o mercado futuro com o intuito de aumentar a rentabilidade do seu
negdcio, ele podera estar colocando a sua empresa em risco, ja que ele estara tomando
uma posicdo em excesso nesse mercado. Dessa forma, o mercado futuro deve ser
utilizado apenas como instrumento financeiro, apoiando a atividade produtiva, que deve

ser a atividade central do empreendimento.

Comparando os resultados obtidos na estratégia com hedging, evidencia-se que
para retornos mais baixos, o modelo aponta uma maior alocacdo em estoque, ndo
deixando de utilizar o mercado futuro como forma de otimizar a relagao risco-retorno da
estratégia. Ja para niveis de retornos mais altos, percebe-se a importancia do instrumento
de hedging no mercado futuro, onde para um retorno esperado de 23%, o agricultor deve
tomar uma posi¢ao comprada de 61% de sua capacidade produtiva no final do periodo.

E importante notar que os resultados das estratégias com hedging, quando
analisados em testes seqilienciais, mostram que a medida que o agricultor vende ou
estoca a sua producdo, ele precisa aumentar a posicdo de hedge, comprando mais
contratos de agucar futuro. Percebe-se também, que os resultados finais obtidos através
dos testes seqlienciais se assemelham aos resultados obtidos através de um periodo

unico.
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Nas estratégias sem hedging, fica mais clara a importancia do estoque para o
agricultor. Para niveis mais baixos de retorno esperado, o estoque ¢ utilizado como uma
ferramenta para se diminuir o risco. Em linhas gerais, o agricultor ird vender no mercado
a vista uma parcela de sua producdo que atenda o nivel de retorno minimo exigido,
alocando no estoque a parcela restante. A medida que o nivel de retorno minimo exigido
aumenta, maior sera a percentagem de produgdo que ele tera de vender no mercado a

vista.
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7. Conclusoes

7.1 Conclusoes

Foi desenvolvido um modelo que minimizasse o risco do agricultor para um
dado retorno minimo exigido, incluindo a possibilidade do agricultor tomar posi¢des no
mercado futuro como instrumento de hedging. A medida de risco adotada foi o CVaR,
que ¢ uma medida mais robusta que o VaR, pois captura a distribui¢do de perdas na
cauda. A partir do modelo proposto, foi possivel conciliar as restrigdes produtivas de
uma usina sucro alcooleira com as restrigdes de uma estratégia de hedging no mercado
futuro. O trabalho pode ser considerado como uma continuagdo do trabalho
desenvolvido por Sosnosky (2007), uma vez que foi utilizado o CVaR como medida de
risco nas possiveis estratégias adotadas pelo usineiro. Apesar do modelo ter sido
desenvolvido para usinas que tenham como principais produtos o agucar e o alcool, o
alcool ndo foi tratado neste trabalho, devido a baixa liquidez deste produto no mercado

futuro, podendo condicionar a cenarios absurdos os resultados de sua analise.

Destaca-se a utilizagdo do modelo GARCH para a estimativa da volatilidade dos
precos, que foi uma das recomendagdes do trabalho de Sosnosky (2007). Isso permitiu
que a volatilidade estimada, utilizada na geracdo de cenarios, fosse tratada como uma
varidncia condicional heteroscedastica de uma variavel, no caso o retorno. A grande
vantagem do modelo GARCH ¢ que ele ¢ uma generalizacdo dos modelos da familia
ARCH, adequado para estimativas de volatilidades de commodities agricolas, como
visto nos trabalhos de Holt e Aradhyula (et. al. Enders, 1995), Park e Switzer (1995),
Lien e Yang (2007). Através de uma andlise das fungdes de autocorrelacdo, validou-se a
utilizagdo do modelo proposto. A estimativa gerada pelo modelo GARCH foi uma série
diaria da volatilidade que foi utilizada para a geracao de cenarios através do Método de

Monte Carlo.

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



102 Capitulo 7: Conclusdes

Ainda ndo sdo conhecidas aplicagdes de otimizacao de estratégias produtivas
utilizando o CVaR como medida de risco no pais, representado uma contribui¢do
significativa do presente trabalho. Uma abordagem similar foi feita por Liu e Uryasev
(2006), onde o CVaR foi utilizado como medida de risco para otimizar a colheita de
commodities sobre variagdes climdticas. Zylstra e Kilmer (2003) utilizam o CVaR como
medida de risco na analise de uma industria de laticinios. Além disso, o trabalho
evidenciou que o mercado de derivativos possui um papel fundamental na minimizagao

do risco do agricultor, permitindo uma melhor relagdo de risco-retorno do seu negocio.

7.2 Comentarios Finais e Recomendacoes para Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos evidenciam que a adog@o de uma estratégia de hedging no
mercado futuro adotada por um usineiro permite que ele tenha os mesmos niveis de
retornos no caso dele nao utilizar o mercado futuro, mas com menores niveis de risco.
Para isso, o mercado futuro deve ser utilizado apenas como uma ferramenta financeira,

ndo devendo ser a principal fonte de rendimento da usina.

Devido a alta complexidade das verdadeiras restrigdes existentes no sistema
produtivo de uma usina e, por muitas delas ndo fazerem parte do escopo deste trabalho
de formatura, foi necessaria uma simplificagdo dessas restri¢des, simplificando também

a exigéncia computacional para a resolucao do problema.

Apesar de ter sido utilizado o modelo GARCH na estimativa da volatilidade dos
precos a vista e futuro do agucar, foi utilizado apenas um produto no modelo, adaptando-
se a utilizacdo do CVaR em carteiras para estratégias produtivas envolvendo hedging
com mercado futuro. Uma recomendacdo para trabalhos futuros seria a inclusdo de
outras commodities na estratégia, diversificando os produtos trabalhados pelo agricultor.

Entretanto, ressalta-se a dificuldade de encontrar commodities com boa liquidez no

Otimizag¢ao e Gestao de Risco em Usinas Sucro Alcooleiras



Capitulo 7: ConclusGes 103

mercado futuro, e que tenham uma correlagdo com o agtcar. Outras recomendagdes para

trabalhos futuros seriam:

Estratégias com mercado de acdes e opcdes: Existem diversos outros tipos
de produtos financeiros que podem ser utilizados para se diminuir o risco do
agricultor. A mais simples delas seria utilizar a¢cdes do segmento como
protecao (CSAN3, SMTO3, ACGU3). Mecanismos mais complexos incluem
as opgoes, utilizando técnicas de aprecamento como o Black-Scholes (veja

Hull, 1997).

Analise da sazonalidade: No primeiro momento o efeito da sazonalidade foi
incluido no modelo de otimizacdao. Entretanto, por motivos de modelagem
computacional, decidiu-se descartar este efeito. Uma recomendagdo seria
incluir este fator, mas fazendo uma anélise mais detalhada das implicagdes
deste fator no sistema produtivo. Ressalta-se que existe uma diferenca de
sazonalidade dependendo da regido produtiva. Além disso, é necessario fazer
um estudo do nivel de estoque maximo permitido, uma vez que o produto

analisado € perecivel, ndo podendo ser estocado por muito tempo.

Analise do retorno de conveniéncia: E bastante evidente que existe um
retorno de conveniéncia do agucar para o agricultor, ou seja, existe uma
vantagem do usineiro possuir a mercadoria fisica, do que apenas compra-la
no mercado futuro. Por isso, freqiientemente o agucar a vista ¢ negociado a
precos mais altos que no mercado futuro. Um estudo bastante interessante
para se desenvolver em trabalhos futuros seria considerar o retorno de

conveniéncia no modelo de otimizagao.

Analise da demanda: A demanda foi considerada constante nos periodos de
analise neste trabalho, no entanto, ela poderia ser uma variavel de estudo para

trabalhos futuros, de forma a equacioné-la nas restrigdes.
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e Utilizacdo de outras técnicas para geracdo de cenarios: Existem outras
técnicas além do Método de Monte Carlo para a geragdo de cendrios como,
por exemplo, o bootstrap, que foi tratado por Guastaroba e Mansini (2007).
No trabalho de Guastaroba, foi realizada uma analise dos resultados obtidos
através das diversas técnicas de gera¢dao de cenarios, mas voltado para uma
analise de carteira de derivativos, podendo ela ser adaptada para problemas

que envolvam a gestdo produtiva.

e Analises mais extensivas do modelo GARCH: O modelo GARCH pode ser
validado através de diversos tipos de analises técnicas como testes de
hipétese na correlagdo, teste Q de Ljung-Box-Pierce e o teste de Engle.
Como o escopo principal deste trabalho era o modelo de otimizagdo, fica

como uma recomendag¢do para trabalhos futuros uma andlise mais minuciosa

do modelo GARCH.

o Estratégias de hedging com o cambio: A moeda utilizada no modelo de
otimizacao deste trabalho foi o délar. Como o usineiro trabalha tanto com a
moeda local (real brasileiro) e o dolar americano, ¢ possivel desenvolver um

modelo que utilize estratégias de hedging com o cambio.
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9. ANEXOS

A. Modelo de Markowitz

O modelo de Markowitz apresenta a composicao das carteiras que possuem a menor
variancia para um dado nivel de retorno. Dessa forma, ele pode ser formulado como um

modelo em que a sua fung¢do objetivo minimiza a variancia da carteira:

minimizar: —- ZW[ W, -0y (A.1)
i,j=1
sujeito a: ZWI, =T (A.2)
i=l
i=1
onde:

n: € o numero de ativos na carteira;
ij=12..,n

w;: € o peso do ativo i na carteira;

cij: € a covariancia entre os ativos i e J;

7. : € a taxa de retorno esperado do ativo i;

O modelo de Markowitz ¢ adequado apenas para um periodo Unico de andlise,
ele se baseia na correlagdo negativa (trade-off) entre risco e retorno. E possivel obter a
solucao do modelo através dos multiplos de Lagrange, A e u, onde a fungdo Lagrangiana

¢ dada por:

L=t Sow, -2 S e S (A4
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Calcula-se a primeira diferenga da Lagrangiana para cada w;, e iguala-se a

derivada a zero. No caso de se trabalhar com dois ativos, as equagdes diferenciais se ddo

por:
oL _
51 25(20'12""1 +0,Ww, +o,W, )— Ar—u (A.5a)
6_Lzl(o-lzwl +o, W +2022""2)_/1’72 —H (A.5b)
ow, 2
Usando o fato de que o, = 0,,, € igualando ambas as equagdes a zero, obtém-
se:

olw +o,w, — A — =0 (A.6a)

2 - —
oW, +oyw, —Ar, — =0

(A.6b)

Dessa forma, recai-se em um sistema linear de quatro equagdes, com quatro

incognitas wy, wa, A € L.
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B. Quasi-Newton
O método Quasi-Newton ¢ baseado no método de Newton para se achar pontos

estacionarios de uma fungdo, onde o seu gradiente ¢ zero, ou seja, os pontos de maximo

e minimo da fun¢ao. Seja f caracterizado como:
Ni(a)={xeM|f(x)<a} (B.1)
o gradiente de /¢ dado por:

0
a—xlf(X)

0
Vf(x)= (a%f(x)J o T (B.2)

n

5
af(x)

Para cada passo iterativo k£ € {1,2,...}, 0 método determina a direcdo de busca d"
através da equacao:
d* =—H,'Vf(x") (B.3)

onde H, ¢ uma matriz simétrica positiva que possui a seguinte propriedade:

H, (x* = x*")=Vf(x* )= Vf(x*") (B.4)

A matriz H,,, é obtida através da formula de Broyde-Fletcher-Goldfarb-Shanon

(BFGS):
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HkH:Hk—(Hk'fk?'(Hk'ik)T_{_qkk'(gk): (B_s)
(s") -H-s (9" ) -s

onde:

gk =kt ok (B.6)

q" =Vf(x"")=-Vf(x") (B.7)

A direcdo de busca d**' é encontrada através de:

d*"' =—H,,"Vf(x") (B.8)

Existem outros métodos para a determinacio de d*"', como a férmula de

Davidon-Fletcher-Powell (DFP).

Em seguida ¢ necessario determinar o comprimento do passo ¢, , de forma que

f(x tay xt )= f(x") < f(x") (B.9)

Considerando ¢(a )= f(x* +a-d" ), é possivel determinar o minimo de ¢

satisfazendo a condi¢do f(x*"')< f(x* ). Para a resolu¢io da minimizag¢do, o MatLab

utiliza funcdes de interpolagdo quadratica para se chegar a um valor aproximado do

minimo da funcgao.
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C. Método da Maxima Verossimilhanca

O método de maxima verossimilhanga consiste em maximizar a funcdo
densidade de probabilidade (fdp) em relagdo aos efeitos fixos e aos componentes de
variancia dos efeitos aleatorios do modelo. Existem alguns problemas no uso deste
estimador devido ao fato deste ndo considerar a perda de graus de liberdade resultantes

da estimativa dos efeitos fixos do modelo.

Esse método fornece estimativas para os parametros que maximizam a
probabilidade de obter o conjunto observado de dados. Assim, uma amostra aleatoria
(Y1, V2, ..., yn) retirada de uma populagdo com uma fung¢do de densidade de
probabilidade f(y, 0), a qual depende do vetor de pardmetro 6, tem uma fun¢do de

densidade de probabilidade conjunta dada por:
[1/.60)=f(3.6) f(,.0)-... £(,.0) (C.1)
i=1

onde 6 ¢ um vetor de paradmetros fixos e y; € uma variavel aleatoéria.

Note que, antes da retirada da amostra, cada observagdo ¢ uma variavel aleatoria
cuja fdp ¢ igual a funcdo densidade de probabilidade da populacdo. A média ¢ a
variancia de cada observacao a ser retirada sao iguais @ média e variancia da populagao
em questio. E nesse sentido que dizemos que na fdp conjunta, antes de retirada a

amostra, 0 ¢ fixo e y; € variavel.

Um vez que tenha sido obtida uma amostra especifica, y; torna-se fixo e a fdp
conjunta pode ser reinterpretada como sendo uma fun¢do do vetor de parametro 0, que
se tornam varidveis. Para uma dada amostra (yi, y2, ..., Yn), @ fdp conjunta, vista como
funcdo do vetor de parametros desconhecidos 60, ¢ denominada fungdo de

verossimilhanca.
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Os problemas relacionados com econometria sdo, para uma dada amostra, obter-
se uma estimativa dos valores dos pardmetros populacionais desconhecidos. Uma
possivel solugdo do problema de estimativa € escolher o vetor 6 que maximize a
probabilidade de obteng¢do da amostra especifica (yi, y2, ..., Yn), OU seja, deseja-se

definir o vetor 6 que maximize a fun¢do de verossimilhanga.

Tem-se, portanto uma func¢do de verossimilhanca L(y, 6), onde y é fixo e 6 ¢ a
variavel, e o problema consiste em obter o vetor § que maximiza essa fungdo. O

estimador de maxima verossimilhanga 6 € o vetor que faz
L(6,y)>L(6,y) (C.2)

onde 0 é qualquer outro estimador de 0.

Para a implementacdo desse procedimento, basta igualar a zero as derivadas
parciais da funcao de verossimilhanca e achar o vetor € que resolva o conjunto de
equacdes. Na maioria dos casos, trabalha-se com o logaritmo natural da fun¢do de
verossimilhanca (/n L), pois maximizar o logaritmo natural de uma funcdo ¢ mais

simples e produz os mesmos resultados da maximiza¢ao da funcdo original.
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D. Fatoraciao de Cholesky

A matriz de Cholesky pode ser obtida através da decomposi¢do da matriz de
variancia-covariancia 4. Como a matriz 4 ¢ simétrica, pode-se decompo-la da

seguinte forma:

e o, 04 0p " Pup =(I” 0].(]” IZ]]:L-L’ (D.1)
0403 Py 0-132 Ly Iy L

onde L ¢ obtido resolvendo-se a equagdo acima:

o, 0
L= (D.2)
(O—B'IOAB UB'VI_IOABZ]
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