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Aplicacdo empirica dos modelos

A aplicacdo de modelos de difusédo com saltos telm groeminente no
estudo da estrutura a termo da taxa de juros. kmien visto que o processo de
precos de commodities, notadamente dos produtdsolag, € marcado pela
evidéncia de picos e saltos, torna-se extremamerteressante avaliar a
considerac@o destas caracteristicas do mercaddo Sesim, 0 presente estudo
justifica-se como um ferramental alternativo e nmodena modelagem de tais
processos, uma vez que a literatura de financac@aser escassa no que diz
respeito a modelagem de commodities agricolas.

Este capitulo apresenta a metodologia adotadayreeitos necessarios ao
seu entendimento, assim como descreve a base dg di@lizada e os resultados
obtidos.

5.1.
O contexto dos processos Poisson-Gaussiano de Das: Sintese do
artigo

A metodologia utilizada fundamenta-se na modelageoposta por Das
(1998), quando estimou uma classe de processossBoisGaussiano para o
comportamento estocastico da taxa de juros nortgieama. Sendo assim, nesta
secdo sera feita uma breve apresentacdo a resjasitoontribuicdes do artigo
como ferramental para a aplicacdo dos métodos fde&di com saltos. Neste
estudo, Das baseou-se no processo de reverséaoia ¢coéda inclusdo de saltos
(jJumpsg. A justificativa para a abordagem dos saltosesusti-se pela observacao
de fatos estilizados, a destacar o excesso deseurdo mercado de titulos e, por
conseguinte, da estrutura a termo da taxa de jlDesacordo com Das, este
excesso de curtose poderia alternativamente serradp por meio dos processos

Poisson-Gaussiano ou pelos modelos de volatilidestiecastica ou ainda pelos
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modelos mais simples com a volatilidade variandotempo, tais como o0s
processos ARCH.

A andlise tedrica de Das foi estruturada esseneraienem quatro etapas,
sendo elas(i) Derivacdo da funcdo caracteristica para os mogetmzostos{ii)
Obtencéo das funcdes de densidade de probabilid@ieCalculo dos quatro
primeiros momentos dos processos estocasticog, fenpdiv) Determinacaalas
expressdes analiticas para os precos dos titutossdfuida, foi realizada uma
inspecdo empirica que contou com dados diarioswtwErp de 1988 a dezembro
de 1997, num total de 2609 observagoes.

O processo de estimacado dos parametros dos mofitelosalizado a
principio em tempo continuo através de procedinsemioméricos. De forma
analoga, posteriormente, a estimacdo foi implendentde modo bem mais
simples, em tempo discreto. A discretizacdo do gssa estocastico possibilitou
tratar a volatilidade através de modelos do tipcCARaninhados a difusdo de
saltos. O autor estendeu esta aproximacdo do malelfmrma a analisar os
efeitos dos dias da semana e das atividades doEzsmtral americano (Federal
Reserve) para a ocorréncia de saltos. Outro proassestimacdo empreendido
por Das deu-se através da utilizagdo do métodondosentos.

Os resultados de Das corroboraram o desempenhoatielos de difusédo
de saltos através de uma melhoria substancial ugteapos dados empiricos.
Além disso, foi possivel identificar através dostosa evidéncias de que as
reunides do Fed de fato revelam informagdo ao rderea consequentemente,
tém influéncia nos precos dos titulos. Foi condatambém que os efeitos dos
dias da semana séo bastante significativos, deafgune a ocorréncia de saltos &
mais provavel nos dias de vencimento das opc¢ofgemtiando assim na forma

dos movimentos do mercado.

5.2.
Descricdo dos modelos

A estimacdo em tempo continuo constitui-se num gE®X NUMErico
excessivamente intensivo no qual requer que a €urdg densidade, a ser

submetida a otimizacdo numérica, seja obtida pelersdo de Fourier da fungéo
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caracteristica. Sendo assim, dada a sua maiorisidgule, nesta pesquisa optou-
se por adotar apenas a aproximacao discreta conoalonge estimacao.

Com o intuito de se obter o melhor modelo para esgrtar o
comportamento dos precos da commodity café aralat@an do processo
estocastico de reversdo a média utilizado por Rgsi a modelagem sera
estendida de forma a considerar também o procesmogrico browniano bem
como sua variante com saltos. Outro acréscimo edagem de Das, sera admitir
que o termo de variancia dos processos de difugfo também estruturas
GARCH.

Em tempo discreto, os processos Poisson-Gaussidotadas nesta
pesquisa, tendo por base o movimento de reversdwdia e 0 movimento
geomeétrico browniano, podem ser representadosgctgpmente, pelas equacoes

a seguir.

Processo Poisson-Gaussiano de Reversdo a Média:

AIn(R) = [0 - In(P_y)]At + orz + I (1, y*)AN(q), (1)

onde:
e n é avelocidade anual de reversao;
* 6 é amédia de longo prazo do processo de reversao;
« 0% é avariancia anual do chogque Gaussiano;
* Az é o termo de choque normal padrédo do processiifud&io. Tal como

discutido no capitulo 2, trata-se de um processtWigeer;

e J(u,y?) é o termo de choque do processo de salto, quenéalmoente

distribuido com médigu e variancig/. E interpretado como o tamanho
do salto, e

e Al(q) € o incremento de Poisson em tempo discreto, apemo de uma
distribuicdo Bernoulli com parametgp Em outras palavras, a chegada de
saltos é governada por um processo PoisBbncom parametro de

frequéncia de chegadaque denota o numero de saltos por ano.
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Processo Poisson-Gaussiano Geométrico Browniano:

Aln(R) = alt +alz+ I (4, y*)AN(a), (@)

ondea é o termo delrift do processo.

No entanto, ao admitir os efeitos ARCH e GARCH nadelagem da
variancia dos processos de difusédo, as equacgoes (4) sdo reformuladas de
forma queo? seja dado pelas expressées a seguir.

Variancia condicional do modelo ARCH:

0’ =3y +3,[AIN(R) - E[A(N(R)][? (3)

Variancia condicional do modelo GARCH

0%n =8y +a[AIN(R) - E[A(NR)]] +2,0% (4)

Dada a importancia do entendimento dos modelos AR@GARCH para
0 processo de estimacdo, a seguir sera apreseatadadescricdo sucinta a

respeito dos conceitos envolvendo tais modelos.

Modelos ARCH

Introduzidos por Engle (1982), os modelos da familARCH
(Autoregressive Conditional Heteroskedasticitgdo modelos nédo lineares
utilizados na determinacdo da volatilidade de sétr@nporais, principalmente
financeiras, que apresentam a variancia condicewalindo no tempo.

. ) ) =]
Seja R o preco de uma commodity no periodot; & In—— o retorno
t-1
composto continuamente gerado pela commodity ndoger entre t-1 e
t.Suponha-se que os retornos gerados possam seitatepelo seguinte processo
ARMA (p, 9:

q

p
n=¢+u, ¢ =¢ +Z¢|rt—i - Hiut—i ) )
i=1

i=1
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sendop e q inteiros ndo negativosg uma seérie ruido branco com média zero e
varianciao; .

A idéia basica dos modelos ARCH é que o a variaimciandiconalu, é
serialmente descorrelacionada, porém dependeatéependéncia de pode ser

descrita por uma simples funcdo quadratica de selsres defasados.

Matematicamente, o modelo ARCH de ordem m, AR@®H € definido por:

U, =0&, Jtz :\/ar[rt|Qt—1] = E[ut2|Qt—l] =a,* alutz—l +o o aUy (6)

m~m?

onde o/denota a variancia condicional dado o conjunto df®rinacdes
disponiveis em t-1,Q,,. As variaveis aleatorigs sdo independentes e

identicamente distribuidas (iid) com média zeroagiancia 1. Os coeficientes
a,devem satisfazer certas condicdes de regularidadercha a assegurar que a

variancia incondicionali seja positiva e fracamente estacionaria. Sendmass

m
tem-se quen, > 0,q; = 0 parai > OeZai <1. Na pratica, € comum assumir que
i=1
£, segue a distribuicdo normal padrdo ou uma disgéout-Student.
Da estrutura do modelo, percebe-se que a volaldidgarece em grupos,

sejam eles de maior ou menor variabilidade. Oy gegamdes choques quadraticos
passados {uf_i }21 implicam em grandes variancias condicionais.
Consequentemente; tende a assumir valores grandes (em modulo). Brasou
palavras, sob a estrutura ARCH, grandes choqueternera ser seguidos por

outros grandes choques. Esta propriedade explagloaneracdo da volatilidade

observada nos retornos dos ativos.

Modelos GARCH

Embora o modelo ARCH seja simples, em geral, dag® existe alta
persisténcia de choques na volatilidade das séeesetornos, a ordemn do
modelo costuma ser elevada. Consequentementgtoatdquer a estimacéao de
um grande numero de parametros. Sendo assim, &ellef1986) propds uma
extensao do modelo ARCH, na tentativa de expregséorma mais parcimoniosa

a dependéncia temporal da variancia condicionatafse do modelo ARCH
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generalizado, ou ainda, modelo GARGBk(eralizedAutoregressive Conditional
Heteroskedasticily

O modelo GARCH estabelece que a volatilidade de sénia de retornos
depende ndo somente dos quadrados das inovacGesamaém das variancias

condicionais anteriores. Como anteriormente, sef, —¢. Entdou segue um

processo GARCHN, 9 se:
U =0.&, Jtz :\/ar[rt|Qt—1] = E[ut2|Qt—l] =a, + Zai utz—i + 2181 Utz—j ) (7)
i=1 j=1

ondem representa a ordem do componente ARC&laeordem do componente

GARCH. Novamente as variaveis aleatogaséao independentes e identicamente

distribuidas (iid) com média zero e variancia Indeeassumida a distribuicdo
normal padrdo ou t-Student. As restricbes impoatss parametros para que a

variancia do processo seja positiva e fracamemdeiesaria sao:

max(m, s)

a,>0,a,20, 8 20e Z(ai+,[>’i)<1, (8)

de forma quer, =0parai >me 3, =0paraj >s. A persisténcia de choques na

volatilidade da série de retornos é medida pelaastew,,, e S,. Assim, quanto

mais préxima de um for a soma, maior o tempo quechague na série levara
para dissipar-se. Na equacéao (7), fazesdo0 o processo reduz-se ao modelo
ARCH (m) puro. No entanto, de acordo com Bollerg¢wal. a especificagcdo mais

robusta verificada nas aplicacdes € a do modelo GAR., 1).

5.3.
Estimacéo

A viabilidade do processo de estimacdo do modeissBo-Gaussiano em
tempo discreto resulta da aproximacdo de Bernomitioduzida por Ball &
Torous (1983), na qual é adotado o pressupostoudeem cada intervalo de
tempo apenas um salto ocorre ou nenhum salto odasta hipétese torna o
procedimento de estimacdo altamente tratavel, @stév convergente. Sob

condicbes regulares, as estimativas dos paramefosassintoticamente nao
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viesadas, consistentes e eficientes sendo obtelasadeira econdmica usando a
estimagao por verossimilhanca.

A distribuicdo de Bernoulli consiste num aliceraag a construcdo de
muitas outras distribuices em probabilidade, isigkl da distribuicdo de Poisson.
Esta relacdo sera apresentada a seguir.

Seja uma variavel estocastica que segue a distfibude Bernoulli; onde

X =1 se um salto ocorre, oXi = 0 caso contrario. Defina-s@(At cgmo o

simbolo de ordem assintotica usado para denotar fumgédo ¢, tal que

: At . . L .
thmoc = % =0. Seja ainda a variavel aleatONdt) que representa o numero de

eventos (saltos) que ocorrem em um intervalo dgdede tamanha. Denote

At :%para um inteiro positivo e arbitrario de forma que a subdivisdo do

intervalo (0,t) seja dada pon intervalos iguais de tamanht. A variavel X,

representa o nimero de eventos que ocorrem em hinteswaloi. Sob a hipotese
n
de incrementos independentes estacionarios, tequesdl(t) = z X, . Este é um
i=1
processo de contagem dado pela soma dariaveis aleatérias independentes e

identicamente distribuidas com as seguintes pragies:

N@) =0
Prob] X, = 0] =1-AAt + O(At)

Prolf X, = 1] = AAt + O(At) paraiz2, ..., n.

Prob[ X, >1] = O(At),
onde el é a taxa de chegada dos saltos.

Paran grande, a probabilidade de um salto ocorrer nupnservaloi €

desprezivel de modo que&, & uma variavel de Bernoulli com parametro
AAt:A%. Logo, sendo a soma de variaveis de Bernoulli i.i.d.N &,

aproximadamente, uma variavel Binomial com a seguistribuicao:
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Prob{N = k] D@(’D [1—’:] © k=012..n ©)

Conseqguentemente, para um subintervalo de tempto megueno, ou
seja,n tendendo a infinito, a distribuicdo binomial aproa-se da distribuicdo de

Poisson, conforme a equacgéo a seguir.

|im(”j{”t] (1—At]n_ S eXPEMA gy, (10)

n—o n n kl

No entanto, considere agora que o intervalo de egnépmuito pequeno.
Neste casoN pode ser satisfatoriamente aproximado pela vdrideatéria de

BernoulliX com parametrolt definida por:
Probf X =0] =1-At eProhff X =1] = At (11

Sendo assim, visto que o limite do processo Binbénigovernado por
uma distribuicdo de Poisson, a funcdo de densidbmleprocesso Poisson-
Gaussiano pode ser estabelecido através de umaariggrnoulli de distribuicdes
Normais, conduzindo a difusdo e os choques de.sARoprobabilidades de
transicéo para o logaritmo natural do preco, sefpirm processo de difusdo com
saltos (do tipo MRM) de acordo com a equacgao @b .escritas como (para s > t):

f[ln(Ps)un(Fz)]=qex;E‘['”(Ps)—In<F:)—n<e—ln(Fz))At—u]2J L

—ln(F’s)—ln(F{)—ﬂ(é?—ln(F%))Atlzj 1
20° It 272\t

L-a expE

Enquanto que para o processo de difusdo de saltssatio no MGB,

apresentado na equacéo (2), a expressao da denswiad

—[In(P,) = In(P,) — ait — 1]? 1
£[In(P,)|In(R)] = ALY .
[In(R,)[In(R)] = qex 2T+ ) j OB + 12

-In(P,) - In(P) - akt]? 1
1_
-9 eXF{ 20° It J\/zmzm

A variavelq, probabilidade de um salto ocorrer no intervatg € analoga

ao parametra para a intensidade de chegada do salto, peldéoetpg AAt, onde
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g=AAt+O(At). Esta relacdo € responsavel por aproximar a vendad

densidade Poissson-Gaussiana a uma mistura deébuligies Normais. As
expressodes (12) e (13) podem ser interpretadas aaracombinacdo convexa de
duas densidades Normais, sendo que uma delas téermm de variancia
aumentado pela variancia do tamanho do salto.

O trabalho empirico da estimacgdo foi realizadovéasado método da
maxima verossimilhanca, que consiste em maximizkxgaritmo da funcdo de
densidade de transicdo para os vetores de pard&ruigo processos, conforme

expressao a seguir.

max Y [log(f[inP, |In R )]

para o MRM : (7,6, u, o, VZ,Q) a9

para o MGB :(a, u, o, y2 ,q)

Primeiramente, as estimativas dos parametros @ae$sos foram obtidas
utilizando-se a ferrament&olverdo Excel. Em seguida, os valores alcangados
foram empregados como solucao inicial para o dedeinvento da estimacgéao no
softwareEviews(versao 4.1), permitindo assim o conhecimentoegdtatisticas de
testes dos parametros.

Sabe-se, no entanto, que os mecanismos tradicideaimizacao por
vezes ndo sdo suficientemente robustos, embor@ttalndo implique que na
pratica eles ndo sejam utilizados com sucesso etascsituacfes. Dentre as
barreiras enfrentadas por estes mecanismos, pogledestacar os seguintes
aspectos: Utilizacdo de um Unico ponto no espagsnligdes, que é manipulado
iterativamente sob algumas heuristicas (regrasasitdo deterministica); além
das limitagcbes sobre o espaco de busca no quefesre ra condicbes de
continuidade e existéncia de derivadas. Estesefatfpodem afetar os resultados
de forma que ndo se tem garantias da convergéacea gplucbes Otimas em
niveis globais.

Deste modo, visto que os Algoritmos Genéticos séaoneficientes para
busca de solugbes 6timas, ou aproximadamente 6émasma grande variedade
de problemas, optou-se por utiliza-los como umarraditiva ao processo de
estimacado dos parametros. Para tal tarefa, foradib o softwardriskOptimizer

for Excel(versao 1.0). Os resultados da estimacédo e a cagdmentre o método
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tradicional (doSolvere doEviewg e os Algoritmos Genéticos (dRiskOptimizer
serdo examinados mais a frente (sec¢éo 5.5). Paréeguir serdo apresentados 0s

conceitos basicos a respeito dos Algoritmos Gengtic

Algoritmos Genéticos (AG'’s)

Os Algoritmos Genéticos, desenvolvidos a principar John Holland
(1975), sdo métodos computacionais de busca ezeipdd baseados na teoria da
evolucdo natural e da genética. Seu procedimenhbusiea difere-se das técnicas
de otimizacdo tradicional, uma vez que operam ek@am@ente sobre uma
populacao de solucdes e utilizam regras de tramgpigibabilisticas.

A aplicacdo dos Algoritmos Genéticos é recomendadaproblemas de
otimizacdo com espacos de busca muito complexas,equolvem um grande
namero de varidveis e, por conseguinte espacosollgdes de dimensdes
elevadas. Além disso, os Algoritmos Genéticos preduresultados satisfatérios
em termos de convergéncia (possibilidade de esaanaximos ou minimos
locais), mesmo quando outras estratégias de otidmzéalham. Outra vantagem
dos AG’s deve-se a sua robustez, uma vez que nams@nétodo sensivel a erros
de arredondamento.

O ponto de partida para a utilizacdo de Algoritn@snéticos em um
problema qualquer é a representacdo das possole¢®es em uma estrutura de
dados que possa ser manipulada computacionalmdte. geral, estas
representacdes sdo formadas por uma sequéncimdel®s$ gerados a partir de
um alfabeto finito. Tradicionalmente, o alfabetodio é o mais utilizado, onde
os elementos da cadeia de bits denotam a presgéhea @uséncia (0) de uma
caracteristica.

Em analogia a genética bioldgica, tem-se que aéswipi de caracteres é
um cromossomo (ou gendtipo) e cada elemento eguigalum gene. Os
cromossomos representam os individuos e o conjdetoindividuos uma
populacdo. Estes individuos correspondem a um pumtespaco de solugbes do
problema de otimizagdo. O processo adotado nosriiyms Genéticos consiste
em gerar, através de regras especificas, um graddeero de individuos,
populacado, de forma a promover uma varredura téEnsa quanto necessaria do

espaco de solugdes.
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Em linhas gerais o funcionamento dos Algoritmos éhens pode ser

explicado em termos da representacdo do problemasd de trés operadores

(selecao,

cruzamento e mutacéo), e de uma func@vamcao de aptiddo. A

estrutura basica dos Algoritmos Genéticos conegseseguintes etapas:

1)

Inicializacdo: Gera-se de maneira aleatéria uma populagdo de N
cromossomos (solu¢des candidatas para o probléngégmanho da
populacao (N) é um dos parametros de um AG, sengdortante que a
populacéo inicial cubra a maior area possivel ¢ags de busca, sem

interessar se sdo boas ou nao.

2) Avaliacédo: Durante o processo evolutivo esta populacdo éaalalie

3)

modo a refletir o seu grau de adaptacao a funcgpaivain O intuito é
descobrir quais individuos serdo escolhidos papaodeizirem-se e
sobrviver. Deste modo, ainda nesta fase os inddgidido ordenados

conforme sua aptidao.

Nova populacéo: Cria-se uma nova populagdo através da aplicacédo
dos operadores genéticos. Estes operadores garantemsformacao
da populacdo através de sucessivas geracOes, esgilend busca até
chegar num resultado satisfatério. Eles sdo nedesspara que a
populacdo se diversifigue e preserve caractersstib@ adaptacdo

adquiridas pelas geracdes anteriores. Os operagenésicos Sao:

* Selecdo -Baseado no principio de selecdo natural Darwiniano,
operador selecédo privilegia a sobrevivéncia dossnagitos. A
aptidao dos individuos é diretamente proporciongitadabilidade
destes serem selecionados e contribuirem para agéoride
individuos em uma proxima geracdo. Este operador ¢cemo

caracteristica bésica a sua concepc¢ao probalilistic

e Cruzamento (Cross-over) —ApOs 0 processo de selecdo, 0s
individuos sao escolhidos aleatoriamente aos ppaga serem

recombinados. O operador de cross-over executa tumca de
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informacdes entre dois individuos a partir do codte de seus
cromossomos, originando novos descendentes com riahate
genético de seus progenitores. A aplicacdo ou waorass-over
apos a escolha de dois cromossomos € probabiligtoae, dois
novos hibridos podem ser produzidos, ou entdo Bsiddividuos
inicialmente selecionados sao preservados. Esthapil@ade,
denotada por probabilidade de cross-over, € espmddf pelo
usuario. Na literatura recomenda-se que a taxaads-over esteja
na faixa de 60 a 65%.

* Mutacdo: A operacdo de mutacdo é utilizada para garanta um
maior varredura do espaco de estados e evitar gilgaritmo
Genético convirja muito cedo para 6Otimos locaismiitacdo €
realizada alternando-se o valor de um gene de ufividinio
sorteado aleatoriamente com uma determinada piolzais,
conhecida por probabilidade de mutacdo. Deste meoddps
individuos da nova populacdo podem ter seus gehesados
aleatoriamente. Geralmente, a taxa de mutacaefictorno de 0,1
a 5%.

Por fim, outro aspecto relevante refere-se a dulygio da populacao
antiga pela nova geracdo, o que pode ser feith datparcialmente. No ultimo
caso, apenas os piores individuos sao substituidoshendo o nome de Steady-

State Reproduction.
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5.4.
Dados

A commodity escolhida para testar a metodologigo@sta refere-se ao
café arabich A série histérica de precos a vista do café faida no site do
Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicad&stmla Superior de
Agricultura Luiz de Queiroz (CEPEA/ ESALQ), da Uergidade de Sdo Paulo. O
paragrafo a seguir descreve a metodologia utilizzela CEPEA no coémputo
deste indicador.

O indicador CEPEA/ESALQ de café arabica é apuradoiainente
através das cotacOes em reais de precos pratipadesica de 60 quilos liquidos
(R$/ saca) entre corretores, cooperativas, toroeésde exportadores, referentes
as negociacdes no mercado fisico de lotes entraesagp Estes precos sao
coletados nas principais pracas de comercializaigépais (Cerrado, Mogiana
(SP), Sul de Minas Gerais, Paulista (SP) e noro#gst®arana), sendo que 0s
valores sdo posto Sao Paulo, sempre com referanBelsa de Nova York. Os
precos fornecidos pelos agentes atuantes em d#srsegmentos da cadeia s&o 0s
faturados para pagamento em 7 dias, a retirar. Wmaoletados, os precos sao
descontados pelo periodo de pagamento através & (NBta Promissoria
Rural), e acrescidos dos custos de frete da retpdorigem até a praca de Sao
Paulo, local de entrega. O indicador de precos léulea@lo por uma média
ponderada das meédias regionais, sendo o fator ddepa;do proporcional a
participacdo de cada regido, anteriormente mend&naa producdo de café. O
valor do indicador ndo considera impostos. O irdbcam dolares americanos é
calculado pela taxa de cambio comercial para veatilo as 16h30.

e A classificacdo do café é uma fase muito importgat@ seu processo de comercializacao, pois
através da andlise dos graos € que sdo definidadargs financeiros do produto. Essencialmente,
existem duas formas de classificacdo: (i) por thpodefeito (com base na contagem de gréos
defeituosos e impurezas contidas numa amostra @¢g, 3 acordo com a Tabela Oficial
Brasileira de Classificacdo); e (ii) pela qualidada qual sdo levados em consideracao fatores
como cor, torracdo, descricdo, peneira e, principate, a bebida (avaliacdo das caracteristicas
aromaticas e gustativas).

O padréo do café ardbica objeto de pesquisa docaiddi CEPEA/ESALQ atende as
especificacbes do café negociado na BM&F, ou $ejtg-se do café arabica tipo 6, bebida dura
para melhor. Tal descricdo denota, em termos daifitacdo mencionada acima, um café com 86
graos defeituosos numa amostra de 300g (tipo Geepresenta gosto acre, adstringente e aspero,
podendo exibir sabor superior (bebida dura pardenglm pouco mais suave, com adstringéncia
ou aspereza mais leves, mas ndo podendo ter sabdarddférmio (caracteristicas de cafés
rio/riado).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0611740/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0611740/CA

71

O indicador CEPEA/ESALQ), utilizado para registrargpecos praticaveis
no mercado fisico brasileiro, representa um mepanise apoio e elemento
referencial para analises de mercado, refletindoratamente as oscilagbes dos
precos no mercado futuro. No caso do café ardhicamparacao entre fisico e
futuro é favorecida pela similaridade entre o padiéd produto coletado pelo
CEPEA e o negociado pela BM&F (Ribeiro, Sousa edRa2006).

Sendo assim, embora 0 mercado fisico alterne pexidd menor liquidez
com momentos onde a liquidez é maior (quando adferes precisam fazer
caixa para custear a colheita, por exemplo), peases explicitadas acima,
justifica-se a utilizacdo da série a vista nestsattacdo. A figura 5.1 ilustra o
comportamento dos precos a vista e do contratoduda primeiro vencimento

negociado na BM&F.

Figura 5.1 —Comparac¢ao entre os precos a vista e futuro doacabéca (2000 a
2007)

Indicador CEPEA do Café Ardbica versus Pregos do Contrato
Futuro de Primeiro Vencimento BM&F
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— Contrato Futuro

Fontes: CEPEA/ESALQ e BM&F

Os dados do indicador CEPEA/ESALQ sao disponildizadiariamente a
partir de 02/09/1996 em reais (R$/ saca). No eotdot calculada a média dos
precos de cada més a fim de se trabalhar com agd&y mensais. Para a
estimacdo dos modelos em estudo foi utilizada umastta que compreende o
periodo de setembro/1996 a dezembro/2004, companddbase de dados de 100
meses (ou equivalentemente, 2068 dias). Para efeimomparacdo da previsao

fora da amostra, foram separadas algumas obses/apde abrangem o periodo
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de janeiro/2005 a agosto/2007, constituindo um | tata 32 meses (ou

semelhantemente, 667 dias).

Com o objetivo de que os dados refletissem apdmam¢des de seu valor

intrinseco e ndo do processo econdmico como um, @dErie de precos foi

deflacionada para agosto/2007. O deflator adotailo findice de Precos ao
Atacado- Disponibilidade Interna (IPA-DI- Média @Br obtido no site da

Fundacado Getulio Vargas (FGV Dados). Na tabelas&dlapresentadas algumas

estatisticas descritivas basicas da série de precos

Tabela 5.1 —Estatisticas descritivas da série de precos deflada do café no
periodo de 09/1996 a 08/2007 (132 meses)

Estatisticas

Média 331,0896
Mediana 273,8188
Maximo 751,3885
Minimo 171,2582
Desvio padréo 140,1879
Assimetria 1,2472
Curtose 3,6425

Fonte: Dados da pesquisa

Devido a grande variabilidade das observacdes, ueg#o ainda em

trabalhar com a série em escala logaritmica, cajoportamento é ilustrado na

figura 5.2.

Figura 5.2 —Logaritmo dos precos da commodity café ardbica@E02007)
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Por uma simples inspecao visual dos dados, pesel@a tendéncia de
decréscimo dos precos no periodo de maio de 199lha@de 2002, a partir do
qual a variavel apresenta uma leve recuperacao.

As estatisticas descritivas da série logaritmicaag@iesentadas na figura
5.3. Ao analisar a forma da distribuicdo dos daews relacdo a distribuicdo
Normal, os coeficientes de assimetria e curtoselaay, respectivamente, uma
distribuicdo levemente assimétrica a direita (assian positiva) e platicurtica
(mais achatada em sua parte superior). O testardae}Bera mostra que a série
ndo € normalmente distribuida, pois ao nivel ded&significancia a hipétese
nula de normalidade é rejeitada.

Figura 5.3 —Histograma e estatisticas descritivas da sériegritmo dos
precos do café no periodo de 09/1996 a 08/2007p@uwdo softtware Eviews

20

Series: Logaritmo dos Pregos

Sample 1996:09 2007:08
Observations 132

Mean 5.727074
Median 5.612466

Maximum 6.621923
Minimum 5.143172

Std. Dev. 0.375467
Skewness 0.690078
Kurtosis 2.456628

Jarque-Bera  12.10046
Probability 0.002357

52 54 56 58 60 62 64 66

Fonte: Dados da pesquisa

Antes de se proceder com a modelagem propriametate rdalizou-se
uma andlise a fim de saber se a série pode seidema$a estacionaria ou néo.
Para esta analise, foi utilizado o grafico da fungé autocorrelacédo da série e a
aplicacado de um método formal de teste de raiAuaitO teste aplicado foi o de
Dickey Fuller aumentado (ADF - Augmented Dickey{egl O decaimento lento
da funcdo na figura &.representa um indicio de ndo estacionariedade. Tal
comportamento, portanto, € constatado ao se olisarwmaagnitude do p-valor
atribuido ao teste ADF na figura55.0 que leva fortemente a ndo rejeitar a
hipotese de ndo estacionariedade da série em gquékidentanto, cabe ressaltar

gue este resultado ndo apresenta nenhuma implicpgé® a modelagem
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empregada. A analise da estacionariedade foi pideedpenas como um
adicional a investigacdo do comportamento da s&adizada anteriormente.

Figura 5.4 —Funcao de autocorrelacéo da série de precos do café

Autocorrelation Partial Correlation AL FPAC O-Stat Prob

0974 0974 128.09 0.000
0933 -0.305 246.53 0.000
0821 0046 35539 0.000
0845 -0.117 454,13 0.000
0802 0.086 543.80 0.000
0768 0024 52649 0.000
0739 0042 703.83 0.000
0714 -0010 776.60 0.000
0624 0050 84581 0.000
0672 -0.085 911.33 0.000
0639 -0.206 S71.11 0.000
0596 -0.129 10235 0.000
0548 -0.016 1068.1 0.000
0503 0116 11061 0.000
0463 0.034 1138.5 0.000
0.429 0054 1166.6 0.000
0399 -0.107 11811 0.000
0374 0038 12127 0000
0360 0155 1233.0 0.000
0352 0052 12526 0.000
0344 -0.023 1271.4 0.000
0333 0.018 1289.3 0.000
0322 0018 13061 0.000
0302 -0.162 1321.1 0.000
0275 -0.133 1333.6 0.000
0250 0.032 1344.0 0.000
0223 -0023 13523 0.000
0121 -0.082 13585 0.000
0162 -0.023 1363.0 0.000
0.137 -0.100 1366.3 0.000
0112 -0.048 13685 0.000
0091 0079 1369.9 0.000
0071 0003 13708 0.000
0.045 -0.083 1371.2 0.000

Fonte: Dados da pesquisa

Figura 5.5 —Resultado do teste de Dickey-Fuller: Out put dee#s

Null Hypothesis: In do Preco has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic based on HQ, MAXLAG=27)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.725856  0.4159
Test critical values: 1% level -3.481217

5% level -2.883753

10% level -2.578694

*MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Fonte: Dados da pesquisa

5.5.Resultados

Nesta secdo serdo reportados e analisados osadesutta estimacéo pelo
método da maxima verossimilhanca das variac6esdmyasgas a partir do modelo
de difusdo de saltos de Das. Estas variacOes tammsism seis modelos, que
foram estimados tanto para o processo de reversé@wedia quanto para o
movimento geométrico browniano, decorrentes das@ips gerais dadas em (1)
e (2) misturadas aos processos ARCH e GARCH descein (3) e (4),
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respectivamente. Os resultados da estimacgéo peesado de setembro de 1996
a dezembro de 2004 sdo apresentados nas tabel@am2d MRM) e 5.3 (para o
MGB). No entanto, para um melhor entendimento destsultados, antes de
apresenta-los sera feita uma breve exposicdo de wedlelo, destacando os

parametros a serem estimados em cada um.

Processo Gaussiano Puro de Reversao a Média:

AIn(P) =7[6 - In(P_,)]At + oz, (1.1)

onde os parametros a serem estimadosrs@eelocidade anual de reversaé);
(média de longo prazo do processo de reversad)(riancia anual do choque

Gaussiano).

Processo ARCH Gaussiano de Reversao a Média:

Aln(R) =76 -In(R_,)]At + aAz,
onde g?.a = a, +a,[AIn(R) - E[A(IN(R)]]? (1.2)

De forma que os parametros a serem estimados s@@®ros do modelo (1.1)

acrescidos dos parametrage a, , constantes da variancia do processo ARCH.

Processo GARCH Gaussiano de Reversao a Média:

Aln(R) =n[6 -In(P_,)]At + dl\z,
onde g ?.a = a, +a,[AIN(R) - E[A(IN(R)]] +a,0%4 (1.3)

Sendo a constante, adicionada ao conjunto de parametros a serem aekisn

pelo modelo (1.2)

Processo Poisson-Gaussiano de Reversao a Média:

AIn(R) =6 -In(R_)]At + adz+ I(u, y*)AN(q), (1.4)
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Além dos parametros do processo de difusdd e o®

; N0 processo Poisson-
Gaussiano sdo ainda estimados os parameirgs (respectivamente, média e

variancia da variavel tamanho do salta) @eqiéncia de chegada dos saltos).

Processo ARCH Poisson-Gaussiano de Reversao a Média

AIn(R) =n[6-In(R_)]At + oAz + I (u, y*)AN(q),
ondec?.a = a, +a,[AIn(R) - E[A(IN(R)]] (1.5)

Os parametros a serem estimados 846 o 1/, 2, q, a, ea,.

Processo GARCH Poisson-Gaussiano de Reversao a Mgdi

AIn(R) =n[6 - In(R_)]At + ahz+ I(u, y*)AN(q),
onde g?.a = a, +a,[AIN(R) - E[A(IN(R)]] +a,0%4 (1.6)

Os parametros a serem estimados 846 o, 2, q, a,,a €ea,.

Processo Gaussiano Puro Geomeétrico Browniano:

AIn(R) = alt + ai\z, (2.1)

onde os parametros a estimar sée:s” (termo dedrift e variancia do processo,

respectivamente).

Processo ARCH Gaussiano Geométrico Browniano:

AIn(R) = alt + ai\z,
ondeo?.a = a, +a,[AIn(R) - E[A(IN(R)]]? (2.2)

De forma que os parametros a serem estimados s@@®s0s do modelo (2.1)

acrescidos dos parametrage a, , constantes da variancia do processo ARCH.
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Processo GARCH Gaussiano Geométrico Browniano:

AIn(P,) = aAt + oAz,
onde g ?.a = a, +a,[AIn(R) - E[A(IN(R)]] +a,0% (2.3)

Os parametros a serem estimados s8a?,a,, a, € a,.

Processo Poisson-Gaussiano Geométrico Browniano:

AIN(R) = abt + abz+ I (u, y*)AN(q), (2.4)

Os parametros a serem estimados @aec?, pertinentes ao processo de difuséo;

além dos parametros do processo de saltgs e q.

Processo ARCH Poisson-Gaussiano Geométrico Brownian

AIn(P) = abt + adz+ I (u, y*)AN(q),

onde g?.a = a, +a,[AIn(R) - E[A(IN(P)]] (2.5)

Os parametros a serem estimados sdo 0s mesmosiagéeq2.4) juntamente

com as constantes, ea, do processo ARCH.

Processo GARCH Poisson-Gaussiano Geométrico Browmia:

AIn(R) = alt+alz+ J(u, y*)AN(q),
ondeo?.a = a, +a,[AIN(R) - E[A(IN(R)]] +a,0% (2.6)

Os parametros a serem estimados sdas?, 4, y?, q, a,,a €ea,.
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Parametros Gaussiano Puro ARCH Gaussiano GARCH Gaussiano Poisson Gaussiano ARCH Poisson Gaussiano GARCH Poisson Gaussiano
Solver Eviews AG Solver Eviews AG Solver Eviews AG Solver Eviews AG Solver Eviews Solver Eviews AG

1 02618 | 02618 02618 03095 03100 03095  0,3095 3100, | 0,3095 | 0.4680] 04680 04675 04847  0,4982 5 04801 | 04908 04596
t-Statistic 1,0117 1,2077 1,2080 1,8568 1,9832 3580
p-value 0,3117 0,2272 0,2271 0,0633 0,0473 0,0713

3 56480 | 56489| 56480 55081 55086 55082 55081 5065, | 55082 | 50024 50024 50004 50011  4,9706 B 50066 | 49816 4,8333
t-Statistic 11,6458 11,7589 11,7587 8,0261 7,9720 8650
p-value 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001 0,0000 0,0000

& 0,0900 | 0,0900| 0,0900 00551 | 0,0551] 0,0551
t-Statistic 13,4559 3,1623
p-value 0,0000 0,0016

n 01359 | 0,1359| 01358 0,298  0,1289 57 0,1308,1304 | 0,1000
t-Statistic 47247 3,8168 3,7496
p-value 0,0000 0,0001 0,0002

¥ 0,0000 | 00000/ 00000 00000  0,0040 Pl 0,0000,0000 | 0,0015
t-Statistic * * *
p-value * * *

q 02001 | 02001 02007 01840  0,1976 13 0,1409,1915 | 0,2870
t-Statistic -1,6122 -1,3029 -1,3524
p-value 0,1069 0,1926 0,1762

a 00817 | 00827 00817 00817 00837 0,08 0,0523 | 0,0513] 00459  0,0490  0,0503
t-Statistic -15,5476 -15,5476 -7,7503 -2,1887
p-value 0,0000 0,0000 0,0000 0,0286

a 1,0000 | 1,0000] 1,0000 1,000  1,0000 1,00 1,0000 | 1,0000] 08834 08806  0,9685
t-Statistic * * * 0,1785
p-value * * * 0,8584

a 0,0000 | 0,0000] 0,0000 01166 | 0,1194| 0,0315
t-Statistic * *
p-value * *x

Log-likelihood | 101,7246] 101,7246 101,7246 102,3310 102,3281 100,3302,3310 102,328 102,3310 102,9029 102,9029 ,902g| 103,1684 103,16113 103,1206 103,1622 103,18KIB,1387

Fonte: Dados da pesquisa
*Os parametros foram fixados conforme os valoressgmtados na tabela/ **O valor do pardmetro aiudiferenga, uma vez que no modelo GARER#Ha=1
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Parametros Gaussiano Puro ARCH Gaussiano GARCH Gaussiano Poisson Gaussiano ARCH Poisson Gaussiano GARCH Poisson Gaussiano
Solver Eviews AG Solver Eviews AG Solver Eviews AG Solver Eviews AG Solver Eviews AG Solver Eviews AG
a -0,0304 | -0,0304] -0,0304 -0,0655 -0,0636 -0,0656 0685 | -0,0656| -0,0656 -0,2561 -0,2542  -0,2576  -B237-0,2684 | -0,2289| -0,2310  -0,2316  -0,2257
t-Statistic -0,2872 -0,6031 -0,6034 -0,4713 -0,3345 -0,3289
p-value 0,7740 0,5464 0,5463 0,6374 0,7380 0,7422
& 0,0910 | 0,0910] 0,0910 0,0696 | 0,0696| 0,0695
t-Statistic 13,6648 -4,5534
p-value 0,0000 0,0000
" 01135 | 01135 0,134 01016 00984 0,10P9  0,1048,1060 | 0,1042
t-Statistic 1,5643 1,2135 0,8978
p-value 0,1177 0,2249 0,3693
v 0,0000 | 00000/ 00000 00000 00040 00000  0,000®,0000 | 0,0000
t-Statistic * * *
p-value * * *
q 01657 | 0,1657| 01670 01438 01794 01349  0,135@,1374 | 0,1312
t-Statistic -0,4798 -0,2919 -0,3238
p-value 0,6374 0,7704 0,7461
a 00832 | 00841 00832 0083 00841 0,08 0,0682 | 00680 00686 00621 00543  0,0660
t-Statistic -15,7268 -15,7270 -3,8133 -1,5344
p-value 0,0000 0,0000 0,0001 0,1249
a 1,0000 | 1,0000] 1,0000 1,000  1,0000 0,99 09809 | 09170] 09814 09144 07962 09644
t-Statistic * * 0,1074 0,1682
p-value * * 0,9145 0,8664
a 0,0000 | 0,0000]  0,0000 0,0856 | 0,2038| 0,0356
t-Statistic * **
p-value * i
Log-likelinood | 101,1737| 101,1737 101,1737 1016435 101,6206 184,6201,6235 101,6206 1016285 101,5033 101,5033,5a83| 101,7811 101,7748 101,7809 101,7893 101,774PL7863

Fonte: Dados da pesquisa

*Os parametros foram fixados conforme os valoressgmtados na tabela/ **O valor do parametro aiudiferenga, uma vez que no modelo GARE Ha=1
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A validacdo das variaveis dos modelos estimadogrfgiregada através
do teste estatistico t de Student e de seu p-asfmrciado, conforme as tabelas 5.2
e 5.3. Através da analise do p-valor, ao niveligieificcancia de 1% e 5%, pbde-se
constatar que o Uunico modelo, dentre os 12 modsisiados, a apresentar todas
as estimativas dos parametros estatisticamentefisagivas foi o modelo
GARCH Poisson Gaussiano Geométrico Browniano.

Consequientemente, verificou-se que a nao signdiaddos parametros

faz com que um modelo decaia sobre o outro. Sesgimaobservou-se que:

Para a classe de modelos Reversao a Média

* Os modelos ARCH Gaussiano Puro e GARCH Gaussiarm Bade 0
anico parametro significativo (tanto ao nivel de t#mo a 5% de
significancia) € a velocidade de revers@y feduzem-se ao modelo
Gaussiano Puro. Ja para os processos de difusasaiton, o modelo
ARCH Poisson Gaussiano, cujos parametros signifaaiao nivel de
1% de significancia) sédo a velocidade de revengpe & frequéncia dos
saltos (]), reduz-se ao modelo Poisson Gaussiano. No entanto
modelo GARCH Poisson Gaussiano é um caso a parggjad ao nivel
de 1% de significAncia, apresenta 0s seguintes mehnds

significativos:n, q, a,ea,. Logo, este modelo ndo recai em nenhum

outro anterior.

Para a classe de modelos Geométrico Browniano

e Assim como os modelos de Reversdao a Média, a wgdfisincia de
todos os parametros dos modelos implica na redaicdo modelo mais
simples. Deste modo, para os processos de difusagqgem saltos), os
modelos ARCH Gaussiano e GARCH Gaussiano apreseatamivel
de 1% e 5% de significancia, apenas o termo de& ()f como
significativo; e assim tais modelos reduzem-se adetlp Gaussiano
Puro. Porém, o mesmo ndo acontece para os modeldgudédo com
saltos. O modelo ARCH Poisson Gaussiano apredenta, ao nivel de
1% como a 5% de significancia, os parametmasyu, g, € a, COmMo

significativos. Enquanto, que o modelo GARCH Paissgaussiano
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tem todos os parametros significativos. Sendo adsisr modelos néo

sobrep6em nenhum outro.

Ainda analisando os resultados obtidos, constaogue 0 procedimento
de estimacdo realizado através da ferram&uker do Excel apresentou o0s
melhores resultados para a funcéo de verossimghamguanto que Bviewse os
Algoritmos genéticos por ora mostraram-se iguaisigriramente inferiores. Por
conseguinte, a comparacao do desempenho do ajpstmadelos sera baseada
nos resultados ddolver

Embora os Algoritmos genéticos apresentem-se camep alternativa de
carater genérico aos problemas de otimizacdo, odumg&es satisfatérias; ndo ha
como assegurar seu sucesso. Os AG’s tratam-setddaoadle busca “cega”, uma
vez que nao tém conhecimento especifico do probéesa resolvido e guiam-se
apenas pela funcdo objetivo. S&o métodos codificagiwe ndo trabalham
diretamente com o dominio do problema e sim comesgmtacfes dos seus
elementos. Apresentam ainda caracteristicas est@sas(aleatorias), que
combinam em proporc¢éo variavel regras probabitisteedeterministicas.

Deste modo, tais fatos podem ser uma justificgtaa o fato dos AG’s
n&o terem encontrado solucédo melhor que o métadiional. E provavel que os
AG’s tenham convergido para um maximo local, vigiie para aquela regiao ele
constitui-se na melhor solugéo; apesar de nao seelbhor solugéo dentro do
espaco de busca.

Para avaliar o poder de aderéncia dos modelosaaus gjoodness of fif

foram calculadas trés diferentes medidas de erro.

=
D (série, — previsao,)*
. & (15)
Root Mean Squared Error (RMSE) = =
;
> |(série, — previséo,)|
Mean Absolute Deviation (MAD) = 2 T (16)
T lresin -
Mean Absolute Percentage Error (MAPE) = le\(senet Sé[:;ewsaol)* 100% (17)
t=1 1 t

Cabe ressaltar que os erros (RMSE, MAD e MAPE)nfoaaalisados fora
da amostra, considerando tanto a série de preco® G0 Ssérie de seus

logaritmos.
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Porém, para uma validacdo mais adequada dos moéetetevante a
adocao de critérios que considerem as quantidaelgsmametros de acordo
com o principio da parciménia. Em geral, a medida gm nimero maior de
parametros pode melhorar o ajuste aos dados, olonpdde apresentar um
elevado grau de complexidade e, consequentemerpeobabilidade de se
obter previses menos precisas torna-se maior.,lLogdoom modelo mantém
o equilibrio entre o ajuste e 0 numero de predto@s critérios aplicados de

acordo com este principio foram:

*  AkaikelInformation Criterion (AIC) = -2(¢/T) + 2(k/T) (18)
*  Bayesiarinformatio Criterion (BIC) = =2(¢/T) +kIn(T)/T (29)
*  Hannan-QuinnCriterion (HQ) = -2(¢/T) + 2k In[In(T)|/T (20),

onde /significa o valor da funcdo de verossimilhanca ca&nparametros
estimados usandD observacdes. Estes critérios de informacéo foraiculados
de acordo com as definicdes adotadas pelews pelas quais séo estabelecidas
que -2 vezes a fungao de verossimilhanca devejs&iada por uma funcdo de
penalizacdo. Os resultados obtidos, tanto paraeaidas de erro como para 0s
critérios, encontram-se nas tabelas 5.4 e 5.5.

Os valores encontrados para os erros (Mean AbsDiewéation - MAD)
da série de precos do café (para o periodo debj@n#yo/07) ficaram em torno de
R$14,89/saca para os modelos MGB e R$15,00/sa@ qgeamodelos MRM.
Embora estes valores sejam bem maiores quando cammgaaos erros obtidos
pelo logaritmo da série; tais resultados mostramiaesiveis, visto que a série
dos precos para o periodo em questao fica em tiR$275,57/saca de 60 kg.

O modelo selecionado sera aquele que minimiza losegdos critérios.
Para ambos os casos (MRM e MGB), embora 0s motkrbam apresentado um
desempenho bastante semelhante, pode-se verifitarténue melhoria para o
processo Gaussiano Puro. Além disso, percebe-$#tamue o processo oriundo
do movimento geométrico browniano tem um ajuste poaco melhor. No
entanto, através de uma simples inspecao visyalréfi5.6) da comparacédo out-
of-sample entre os modelos do MRM e MGB n&o se empuns apontar tais
diferencas.
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Por fim, o modelo a ser adotado para represenpaocesso de pregos do

café arabica no periodo em questdo € o processssi@aaa Puro baseado no

movimento geomeétrico browniano.

Conforme relatado na literatura, inclusive em Dasgcomportamento

leptocurtico da distribuicdo dos dados consiste mditio da presenca de saltos,

justificando a necessidade da aplicacdo dos modeldguséo de saltos. Todavia,

na analise descritiva realizada anteriormente seigue os dados desta pesquisa

comportam-se de acordo com uma distribuicdo pldibel Sendo assim, o fato de

nenhum modelo com salto ter se mostrado melhooquecesso Gaussiano Puro

consiste numa conclusédo plausivel. Outro result@@onodelagem que vai de

acordo com as analises anteriores refere-se astacanariedade da série, que

condiz com a caracteristica do movimento geomékmowniano.

Tabela 5.4 -Resumo do desempenho dos modelos no ajuste aos @4&M)

Série dos precos do café

Gaussiano ARCH GARCH Poisson ARCH GARCH
Erro . : . Poisson Poisson
Puro Gaussiano| Gaussiano | Gaussiano . .
Gaussiano Gaussiano
RMSE 19.118¢ 19.391¢ 19.391¢ 20.679° 20.859¢ 20.803:
MAD 14,400! 14,500 14,500 15,429¢ 15,571 15,527
MAPE (%) 5,323« 5,394¢ 5,394¢ 5,851: 5,917 5,896¢
Série do logaritmo dos precos
Gaussiano ARCH GARCH Poisson AR.CH GARCH
Erro . : . Poisson Poisson
Puro Gaussiano| Gaussiano | Gaussiano . .
Gaussiano Gaussiano
RMSE 0.065: 0.064¢ 0.064¢ 0.064¢ 0.064* 0.064*
MAD 0,0527 0,052( 0,052( 0,053( 0,052: 0,052
MAPE (%) 0,937¢ 0,925: 0,925: 0,942 0,928: 0,929:
Critérios de validagéo baseados no principio da pamonia
. Gaussiano ARCH GARCH Poisson AR.CH GARCH
Critério . ; . Poisson Poisson
Puro Gaussiano| Gaussiano | Gaussiano . .
Gaussiano Gaussiano
AIC -1.974¢ -1.966¢ -1.946¢ -1,938: -1,923¢ -1,903¢
BIC -1,896: -1,862¢ -1,816¢ -1,781% -1,741( -1,695¢
HQ -1,942¢ -1,924: -1,893¢ -1,874¢ -1,849¢ -1,819¢

Fonte: Dados da pesquisa
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Tabela 5.5 -Resumo do desempenho dos modelos no ajuste aos (4GB)

Medidas de erro calculadas para a série dos pre¢ds café

Gaussiano ARCH GARCH Poisson ARCH GARCH
Erro . : . Poisson Poisson
Puro Gaussiano| Gaussiano | Gaussiano . .
Gaussiano Gaussiano
RMSE 18.709: 18,708¢ 18,708¢ 18,709: 18,708 18,708
MAD 14,890 14,889¢ 14,889¢ 14,890 14,889¢ 14,889
MAPE (%) 5,325( 5,324¢ 5,324¢ 5,325( 5,324¢ 5,324¢
Medidas de erro calculadas para a série do logaritmdos precos
Gaussiano ARCH GARCH Poisson ARCH GARCH
Erro . - . Poisson Poisson
Puro Gaussiano | Gaussiano | Gaussiano . .
Gaussiano Gaussiano
RMSE 0,065¢ 0,065¢ 0,065¢ 0,065¢ 0,065¢ 0,065¢
MAD 0,052¢ 0,052: 0,052: 0,052¢ 0,052: 0,052:
MAPE (%) 0,936: 0,928¢ 0,928¢ 0,936: 0,928¢ 0,929(
Critérios de validacdo baseados no principio da paimoénia
. Gaussiano ARCH GARCH Poisson AR.CH GARCH
Critério . - . Poisson Poisson
Puro Gaussiano | Gaussiano | Gaussiano . .
Gaussiano Gaussiano
AIC -1.983¢ -1.972¢ -1.952¢ -1,930: -1,915¢ -1,895¢
BIC -1,931+¢ -1,894: -1,848: -1,799¢ -1,759:¢ -1,713¢
HQ -1,962¢ -1,940¢ -1,910: -1877% -1,852¢ -1,822(

Fonte: Dados da pesqu

Figura 5.6 —Avaliacédo do poder preditivo dos modelos seleciosg@rocessos
Gaussiano Puro): Comparacao out-of-sample entngooglos MRM e MGB

MRM: Processo Gaussiano Puro

MGB: Processo Gaussiano Puro

5,0 1 | —=—Série Original

—Valores Previstos
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Fonte: Dados da pesquisa

Fonte: Dados da pesquisa
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Na figura 5.7 € apresentado o resultado do testpigddera aplicado aos
residuos, calculados tanto dentro como fora da @an@¢$31 observacgfes), da
série do logaritmo dos precos ajustada pelo ma@elesssiano Puro (MGB). Com
um p-valor de 0,6555 associado a estatistica Jdqe verifica-se que a

hipotese de normalidade € sustentada aos nivé&de5% de significancia.

Figura 5.7 —Histograma e estatisticas descritivas dos residacgrie

yid

Series: Residuos
Sarmple 1996:10 200708
Ohservations 131

Mean -0.000351
Median -0.006758
Maximum 0.222456
Minimum -0.199607
Std. Dev. 0.082667
Skewness  0.184830
Kurtosis 3.052666

Jarque-Bera  0.844755
Probahility  0.655486

0
-0.2 -01 0.0 01

Fonte: Dados da pesquisa

Para as correlacdes seriais também foram consmerasl residuos da
série dos logaritmos dos precos, dentro e foranitzsta. Percebe-se pela figura
5.8 que as autocorrelagdes sao nao significaterassim conclui-se que os erros

nao apresentam qualquer tipo de estrutura que elmado tenha captado

Figura 5.8— Funcéo de autocorrelacao dos residuos

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob

1 0302 0302 12223 0.000
2 0019 -0030 12263 0002
3 0058 0085 12732 0005
4 -0093 -0155 14067 0.007
60199 0128 196527 0002
6 -0.145 -0.070 22597 0.001
7 -0062 0005 23134 0002
G -0.114 0108 245981 0002
9 0.010 0085 24995 0.003
10 0.245 0202 33626 0.000
11 0211 0.082 40078 0.000
12 0077 -0.0268 40946 0.000
13 -0.063 -0.158 41.634 0.000
14 -0.081 -0.029 42515 0.000
15 -0.7164 -0.084 46.551 0.000
16 -0.064 0109 47174 0.000
17 -0.094 -0.104 43518 0.000
18 -0.201 0137 54722 0.000
19 -0.109 -0.06% 56570 0.000
20 0023 0001 56.6562 0.000
21 0073 0007 &7.503 0.000
22 002% 0071 57.610 0.000
23 01458 0151 B1.167 0.000
24 01588 0175 B7.535 0.000
25 -0.036 0082 B57.743 0.000
26 0.045 0.041 B3.080 0.000
27 0104 0080 B59.881 0.000
26 -0.087 0032 71.148 0,000
29 -0.092 0080 72586 0.000
30 -0.018 0025 72644 0.000
31 -0.064 0.085 73367 0.000
32 -0.074 0045 74334 0.000
33 0106 0079 76.332 0.000
34 0140 0007 79833 0.000
35 0063 0.009 80562 0.000
36 0022 0062 80654 0000

Fonte: Dados da pesquisa
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Finalmente, apresenta-se figura 5.9 os valores previstos num horizonte
de previsao de 12 meses (setembro de 2007 a aip&A008) e os intervalos de

confianca para estas previsées com 95% de confianca

Figura 5.9 — Previséo do logaritmo dos precos 12 passositefeeo inrtevalo de
confianga para os valores previstos

MGB: Processo Gaussiano Puro
70

— Série Original

50 1 -
——Valores Previstos
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Fonte: Dados da pesquisa
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