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Resumo

O presente trabalho visa determinar a perda méxima de investimento aceitdvel para um
produtor de camarao cinza do calibre 100/120kg. Para isso, 0 estudo apresentou como método
0s modelos auto-regressivos com medias mdveis (ARMA/ARIMA) e o modelo auto-
regressivo de heteroscedasticidade condicional (GARCH). A pesquisa é exploratdria com
amostra probabilistica intencional. A prospeccao dos dados foi feita através do contato com a
ABCC (Associagdo Brasileira dos Criadores de Camarao), onde foi cedida para este trabalho
a cotacdo de precos semanais de 17 empresas do ramo da carcinicultura. Os resultados desta
pesquisa apontaram que a um nivel de significancia estatistica de 1%, o produtor de camarao
admite uma perda da ordem de $ 3,77 e a 5%, uma perda de $ 2,87. Em geral, estes dados
revelam que a cada 100g de camardo comercializado, o produtor de camardo pode perder em
seu investimento até $ 2,87. Esta informacdo servira de parametro para a formacdo de precos
das commoditys comercializadas e também para controle de reducdo de custos produtivos,
uma vez que todo investimento requer uma remuneracgdo sobre o capital investido, de ordem
superior ao desprendimento financeiro inicial. Num futuro proximo, esta informacéo também
poderd contribuir para a formacdo de um hedge, ou cadeia de produtores que se unem e
assumem o risco do investimento, diminuindo assim o impacto do mesmo sobre um ou
poucos produtores apenas. Apesar de ser uma atividade que ja esteve no auge produtivo ha
algum tempo atrés, a carcinicultura, a medida do tempo remunera bem os produtores que
ingressam neste ramo, ja que mesmo em periodos de variagOes climéticas, doencas e outras
patologias a larva inicial pode ser vendida prematuramente. Por fim, o VaR é uma ferramenta
estatistica poderosa na mensuracdo pontual de valores histéricos dispostos em séries. No caso
deste trabalho, o VaR histérico foi escolhido pela praticidade de calculo do método e pela
consideracdo do VaR pontual em cada intervalo de tempo, ou lag, da série. Espera-se que este
trabalho sirva de base para posteriores estudos sobre volatilidade de precos e estudo de perdas
maximas aceitaveis nesta e até mesmo em outras commoditys.
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Abstract

This study aims to determine the maximum loss acceptable investment for a producer
of gray shrimp caliber 100/120 kg. For this, the study showed as method the autoregressive
models  with moving averages (ARMA / ARIMA) and a model autoregressive the
heteroscedastic conditional (GARCH). The research is exploratory random sample
intentional. The prospection of data was done through contact with the ABCC (Brazilian
Association of Shrimp Farmers), where was given for this work the quotation of weekly
prices of 17 companies of the shrimp breeding. The results of this research show that the level
of statistical significance of 1% of shrimp producer admits a loss of about $ 3.77 and 5%, a
loss of $ 2.87. In general, these data show that each 100g of commercialized shrimp, the
shrimp producer can lose in its investment until $ 2.87.this information will also serve of
parameter for the formation of commercialized prices of commodities and for control of
reduction of productive costs, a time that all investment requires a remuneration on the
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invested capital, and superior order to the initial financial unfastening. In a next future, this
information also will be able to contribute for the one formation hedge, or chain of products
that together take the risk of the investment, thus diminishing the impact of the same on one
or few products only. Although to be an activity that already was in the productive height it
has some time behind, the carcinicultura, the measure of the time remunerates the products
well that enter this branch, since exactly in periods of climatic variations, illnesses and other
pathology the initial larva can be sold prematurely. Finally, the Var is powerful statistical tool
in the measurement point to the historical arranged in series. For this work, the historical Var
was chosen by practicality of the method of calculation and consideration of the Var point in
each interval time, or lag, in the series. Is expect for this work that it will serve as an example
to help further studies on price volatility, and study of this maximum loss acceptable and
even in to other commodities.

Keywords: Var, Arma Models, Entire Differentiation, Garch Models.

1. INTRODUCAO
Nos ultimos anos, a economia mundial vem exibindo um intenso processo de

globalizacao financeira, produtiva e comercial dos mercados. Portanto, conhecer o quadro de
informacdes tedricas e estruturais que moldam o panorama e projetam os cenarios do mercado
de agronegadcios, é essencial para compreender a dimensdo e a dindmica dos negécios deste
mercado tdo evidente no &mbito internacional.

A carcinicultura brasileira destacou-se pela rapida expansao da producéo e inser¢do no
comércio internacional, com recorde de exportacdo em 2004, de quase trinta mil toneladas,
correspondente a 116 milhdes de délares. Apesar de reducdo da taxa de crescimento das
exportacdes, os volume e valores foram da mesma ordem nos dois anos seguintes.

De acordo com a Associacdo Brasileira de Criadores de Camardo(2002, p.3), o rapido
crescimento mundial do cultivo do camardo marinho nas Gltimas duas décadas, notadamente
nos paises costeiros tropicais emergentes da Asia e das Américas, teve e continua tendo por
base de sustentacdo a crescente demanda do produto no mercado internacional, o atrativo
nivel de rentabilidade do agronegdcio e a sua capacidade de gerar renda, emprego e divisas
para o desenvolvimento dos paises produtores.

Além da geracdo de divisas, a atividade é importante criadora de emprego e renda.
Segundo Costa e Sampaio (2004), a cadeia produtiva de camardo cultivado no Brasil,
constituida por laboratorios de pds larvas, fazendas de engorda e centros de processamento,
gera 1,89 empregos diretos e 1,86 empregos indiretos por hectare de viveiro em producéo,
totalizando 3,75 empregos por hectare e superando a geracdo de empregos de atividades

tradicionais na regido, como a fruticultura irrigada.



Nesta perspectiva de crescimento e da importancia de geracdo de emprego e renda, o
estudo de riscos de precos do camardo permite que as empresas carcinicultoras mensurem seu
nivel de competitividade em relacdo a concorréncia, onde o desempenho produtivo e gerencial
permite a sobrevivéncia delas num mercado onde ha diversas imposicdes as decisdes
estratégicas tomadas pelos empresérios produtores. A participacdo das exportacbes de um
dado setor no mercado internacional pertinente pode ser considerada um indicador adequado
de competitividade internacional. Desse modo, a competitividade de um setor produtivo pode
ser descrita como o resultado da competitividade individual dos agentes pertencentes ao setor.

O cenario atual, de acordo com Ramos et al. (2005), requer empresas competitivas,
com politicas e estratégias de pregos levando em consideracdo os negdcios globais, exigindo
planejamento e geréncia adequados para operarem com 0s altos custos e riscos inerentes ao
processo de comercializacdo nacional e internacional.

O risco relacionado aos investimentos financeiros é definido por Toscano Junior
(2002, p. 53), como a “possibilidade de se obter um retorno abaixo do esperado ou, em casos
extremos, a perda do capital investido”. Solomon ¢ Pringle (apud Securato, 1996, p. 27-28),
conceituam risco como “o grau de incerteza a respeito de um evento”.

Diante das reacdes diferentes e posturas variadas em relacdo ao risco, as pessoas criam
uma atmosfera fértil para a realizacdo de negdcios, associando-se riscos maiores a maiores
probabilidades de retorno.

O gerenciamento do risco abrange as vertentes da possibilidade e da incerteza, onde a
ideia geral dos fracassos e sucessos nos investimentos financeiros encontram-se. Dessa forma
a mensuracdo do risco de um investimento, segundo Assaf Neto (2003), processa-se através
de critérios probabilisticos. A probabilidade objetiva pode ser considerada como a definicdo
de séries historicas de dados e informacGes, frequéncias relativas e experiéncias acumuladas
no passado.

O risco é inerente e estd presente em todos 0s meios, quer seja aplicagdes financeiras,
investimentos em maoveis, imdveis e etc. Portanto os valores esperados podem sofrer desvios
em funcéo de varidveis controldveis ou ndo pela empresa. Um importante fator que interfere
no risco isolado de um projeto é o horizonte temporal. Quanto maior o periodo de projecéo,
mais numerosas serdo as variaveis envolvidas, aumentando o risco dos valores previstos
(GITMAN, 1978) (WESTON; BRIGHAM, 2000).

De acordo com Mol (2002), “o risco pode ser definido como a volatilidade de
resultados inesperados, normalmente relacionados ao valor de ativos ou passivos de

interesse”. Em especifico, o risco de mercado, objeto de estudo deste trabalho, surge de



mudancas nos precos (ou volatilidades) de ativos e passivos financeiros, sendo mensurados
pelas mudangas no valor das posi¢des em aberto ou nos ganhos.

A aplicacdo de métodos estatisticos e, principalmente, os modelos econométricos de
séries temporais na modelagem e previsdo de riscos podem levar a determinacdo da
volatilidade inerente a formulacdo de estratégias para vendas e comercializacao de produtos.

Diante da necessidade de se conhecer o futuro e minimizar perdas ou prejuizos, o0s
criadores de camardo precisam se munir de ferramentas estatisticas para aumentar suas
margens de lucros no ato da comercializacdo da commodity, deste modo, o presente artigo ird
investigar: “Qual o Value-at-Risk, a um nivel de significancia estatistica de 5%, para o

mercado fisico de camarao?”

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Value-at-Risk (VaR)

O VaR, segundo Jorion (1999), é um método de mensuracdo de risco que utiliza
técnicas estatisticas padrdes, comumente usadas em outras areas técnicas. Ele apresenta uma
predicdo da perda potencial de um portfdlio, com determinado nivel de confianca, com base
em um periodo especifico de tempo devido a movimentos de pregos adversos dos ativos.

Em linguagem formal, o VaR mede a pior perda esperada (variabilidade) ao longo de
determinado intervalo de tempo, sob condi¢des normais de mercado e dentro de determinado
nivel de confianca. A diretriz de risco de um portf6lio estd associada ao fato de que seu
retorno num dado intervalo de tempo ndo serd conhecido antecipadamente. Ao contrario,
existe um conjunto de retornos possiveis. As probabilidades de ocorréncia de cada um dos
elementos deste conjunto irdo determinar, em UGltima instancia, o potencial de perda da
carteira.

Os modelos de analise de risco sdo, grosso modo, um conjunto de técnicas que tem
como o objetivo gerar este tipo de informacdo. Para Ju e Pearson (1998), o VaR esta sendo
empregado por gestores de riscos como uma importante ferramenta no processo de
gerenciamento de risco. O interesse priméario no VaR, porém, originou-se de suas aplicacfes
potenciais como uma ferramenta de controle. Na esteira dos sérios desastres financeiros
envolvendo comercializagdo de produtos derivativos, tal como o colapso do Barrings Bank
(vide Jorion, 1999), agéncias de controle de risco tal como a Securities and Exchange
Commission, empregam 0 VaR como uma medida transparente de risco de mercado. Ele é util
por informar riscos associados com portfélios de mercados sensiveis, tais como 0s

derivativos.



Segundo Linsmeier e Pearson (1996), para computar o VaR (ou alguma outra medida
de risco de mercado), € necessario identificar as taxas bésicas e pregos que afetam o valor do
ativo. Estas taxas basicas de mercado e preco sdo os fatores de mercado que constardo no
modelo.

Para a mensuracdo do VaR é necessaria a escolha de dois fatores quantitativos: o
horizonte temporal e o nivel de confianga. Ambos s&o, de certa forma, arbitrarios. Todavia,
para Souza (1999), a escolha do nivel de significancia € relevante para a verificacdo do
modelo. O nivel de confianga escolhido ndo deve ser demasiadamente elevado, pois
proporcionara uma medida de perda que raramente seria excedida.

Outro fator muito relevante na anélise é a determinacdo da linearidade dos parametros.
Conforme as caracteristicas dos mesmos, de acordo com Mol (2002), haverd abordagens e
metodologias especificas para apuracdo do VaR. Basicamente, as abordagens sobre VaR
podem ser baseadas na avaliagdo pelo método analitico (delta-normal), aproximacdes delta-
gama (letras gregas), por meio de métodos como, simulagdo histérica, modelos de variancia
condicional e simulacdo de monte carlo.

Para Mol (2002), o fator comum entre as metodologias € que necessitam de um
horizonte para calculo do risco, um nivel de significancia e dos pregos e taxas relacionadas ao
ativo. Além disso, a metodologia analitica requer a estimacdo da matriz de correlacGes e de
volatilidades, assim como a decomposicdo e mapeamento de ativos/passivos para fatores de
mercado previamente selecionados. Na metodologia da simulagdo historica, os dados sdo
diretamente usados como cenarios para o calculo do risco, ao passo que na simulacdo de
Monte Carlo os cenarios sdo gerados aleatoriamente (de acordo com uma familia paramétrica
previamente selecionada como representativa das variagdes dos fatores de mercado).

Na Tabela 3 é possivel visualizar as caracteristicas das diferentes metodologias no que

se refere a determinadas variaveis.
TABELA 01 — Quadro comparativo das metodologias para calculo do VaR

Analitica | Simulagdo | Variancia Simulacéo
Historica | Condicional | Monte Carlo

Facilidade p/ implementacdo Média Média Média Dificil
Facilidade p/ assimilagdo Média Média Média Dificil
Complexidade computacional | Média Média Média Muita
Tempo de execucdo Médio Médio Média Alto
Hipdteses simplificadoras Muitas Poucas Poucas Algumas
Carteiras com ndo-lineares Péssimo | Otimo Otimo Otimo
Stress testing Péssimo | Otima Otimo Otimo
Analise de sensibilidade Péssimo | Regular Otimo Otimo
Modularizagéo e Pouca Média Média Pouca
portabilidade

Fonte: Adaptado do modelo original de Falkenstien, 1997.




Pode ser dizer até que ndo existe muita uniformidade no célculo de riscos. Em comum,
as metodologias para estimacdo de risco requerem conhecimentos sobre a dindmica dos
mercados de interesse, alguma sofisticacio matematica, e sistemas computacionais e de
informagdes confiaveis. No caso de risco de mercado, algumas metodologias ja se encontram
em uso e séo explicadas na literatura de finangas. Este trabalho aborda o risco de mercado por
meio do modelo Value-at-Risk utilizando os modelos de varidncia condicional. A real
determinacdo do modelo vira com a operacionalizacao dos dados.

Conforme Jorion (1999, apud GALDI E PEREIRA, 2007), o VaR pode ser definido
em uma posi¢cdo comprada em um ativo S num horizonte de tempo j, com probabilidade p,
sendo O<p<1:

p = P(AP; < VaR) = F;(VaR) (1)
onde Pj representa o ganho ou a perda da posicéo P, dada por AP; = Py — Py; Fy(.) € a fungéo
de distribuicdo acumulada (F.D.A) da variavel aleatoria AP;.

De acordo com Moretin (2004, p.179) estima-se este quantil a partir da distribuicéo
empirica dos retornos. O VaR calculado em (1) tem valor negativo, pois quem tem uma
posicdo comprada sofre perda se AP; <0. A quantia em unidades monetarias no calculo do
VaR pode ser obtida pela multiplicacdo do valor da posigéo financeira com o VaR do retorno.

O VaR podera ser simplificado, se for possivel pressupor uma distribuicdo normal dos
retornos continuos (y;), ou log-retornos, dos ativos que compdem a carteira. Para Moretin
(apud GALDI E PEREIRA, 2007), com base nas estimativas dos parametros da distribuicéo,
como o desvio-padrdo dos retornos, pode-se determinar a perda esperada carteira da seguinte
maneira:

1 —(y*—y)z

p=[" FO)dy,fy) = = )

onde: y* € valor de retorno critico para o calculo do VaR para o horizonte temporal j. De

e
o\V2m

acordo ainda com os autores, deve-se tomar cuidado na conversdo do log-retorno do VaR em
uma variacdo percentual discreta i, do seguinte modo:
i=e¥ —1 3)
O Value-at-Risk absoluto sugerido pelo Riskmetrics, citado por Longerstaey e More
(apud GALDI E PEREIRA, 2007), parte da premissa que a distribuicdo condicional dos
retornos é normal e possui média zero e variancia:

{41, sendo Vi+j |I, ~ N(O, j — t)oy1), onde 0'tz+j = —t)ofn 4)



Para a execugdo do calculo do VaR é necessaria uma estimativa da volatilidade dos
log-retornos do ativo um posterior horizonte de analise. Este trabalho fara mengdo a quatro
abordagens distintas de estimativa de volatilidade para o célculo do VaR, onde serdo

pontuadas principais peculiaridades de cada uma delas.

2.1.2 Metodologias utilizadas para o computo do VaR (Value-at-Risk)
2.1.2.1 Meétodo Analitico (Delta Normal)

O VaR de uma carteira de investimento, pode ser definido como um valor estipulado
da depreciagdo de determinada carteira num horizonte temporal. Uma definigdo mais formal

(do ponto de vista probabilistico) do VaR €: se X,, € uma variavel aleatoria usada para

sinalizar o ganho/perda de uma carteira de investimentos em um periodo de tempo A, , e A é
um nivel de significancia escolhido (com 0 < A < 0,5), entdo o valor da solu¢do ¢ para a
equacdo Pr {XAt < &} = A éovalor sob a Optica da andlise.

A abordagem do Delta Normal é considerada como uma das mais simples, pois ela
supde que os retornos dos ativos sejam distribuidos normalmente e que, para posicdes em
derivativos, seja possivel encontrar uma posicdo equivalente no ativo subjacente por meio de
uma linearizacdo da fungdo que liga seu preco ao preco do ativo objeto. Com a hipdtese de
normalidade, pode-se caracterizar a distribuicdo dos retornos dos ativos com apenas dois
elementos, sua média e seu desvio padrdo. Neste caso, 0 VaR de um portfélio de um Unico
ativo cujos retornos (y) apresentam média 0 e Variancia o,

y ~ N (0,0?) é dado por:

VaR=V¢ 0.P (5)
em que, P é o valor de mercado do portfélio e V. o valor critico da normal, a um dado nivel
de significancia. Partindo-se da férmula apresentada acima, calcula-se o VaR para qualquer
periodo de interesse apenas incluindo o tempo na equagdo proposta por Bollerslev (1986),
onde ele mostrou de forma parcimoniosa a dependéncia temporal da variancia condicional.
Deste modo teriamos:

0% =+ XL, o« e + X0 Biol (6)

VaR = V..0.P
(7)

Para Mol (2002) alguns dos beneficios da metodologia delta-normal s&o: a
mensuracdo do risco; a sua facilidade de implementacgéo e rapidez com a qual os resultados

sdo obtidos, permitindo um calculo instantaneo do VaR, até mesmo para portflios maiores.



Este quesito, para Mollica (1999), ndo deve ser menosprezado, pois a agilidade na tomada de
decisdes é um componente essencial nos mercados atuais.

Ainda de acordo com Mollica (1999), outra facilidade obtida com a hipdtese de
normalidade é a facil extensdo do célculo do VaR para uma carteira com varias ativos. Da
teoria de probabilidade sabe-se que a distribuicdo marginal de um conjunto de variaveis
aleatorias:

Y= (Y1, Y2,-01¥n)

é a normal com médias:

t= (Ug 2, - lhn)

e matriz de variancias e covariancias:

011 ** O1n
Y= :
On1  *° Onn

entdo a variavel aleatoria:
Y = Wi. Y1 tWa.Y2 + Wi.Yp

Também é normalmente distribuida com média:

M=wypy +woply + o+ Wyl =w'n 8)
e variancia:
V= ZlZ] ZD'l'ZD'j O-ij ID"EZD', (9)

onde X é a matriz de covariéncia da variavel aleatoria Y.
A expressdo para o retorno de um portfolio de n ativos com participac@es relativas wy,
Wa,...,W, € idéntica a expressdo Y acima. Logo assumindo média zero, a distribuicdo dos

retornos deste portfélio é:

Y ~N (0,w'2w)
Com tudo isso, 0 VaR deste portfolio é dado por:
VaR = V. ((o'Zw)'/?P (10)

onde P ¢ o valor de mercado da carteira.

Em contrapartida, esta metodologia por ndo considerar algumas caracteristicas
importantes das séries financeiras, pode causar um certo tipo de imprecisdo na execucao do
calculo do risco de um portfolio qualquer.

No geral, uma caracteristica existente na grande maioria das séries de retornos € a
presenca de excesso de curtose em relacao a distribuicdo normal. Ou seja, a probabilidade de

ocorréncia de eventos extremos neste tipo de série tende a ser superior a uma série que tenha



distribuicdo normal. Deste modo, quando se assume normalidade para o computo do VaR,
ndo é dado o devido apreco ao risco.

2.1.2.2 Metodo da Hipdtese de Volatilidade Condicional (HVC)

A abordagem inicial € creditada a Bollerslev (1992), e vem sendo desenvolvida desde
0 inicio dos anos 1980, com inumeras aplicagbes para séries financeiras e uma grande
quantidade de extensfes. De acordo com Mdl (2002), o sucesso dessa classe de modelos se
deve, em grande parte, ao fato de tratar diretamente duas das principais caracteristicas
recorrentemente observadas em dados financeiros: caudas pesadas e dependéncia temporal.

Este método é utilizado todas as vezes que a hipotese de normalidade ndo condicional
ndo é validada, desta maneira uma possibilidade-resposta ao problema levantado, é
modelagem da distribui¢do condicional dos retornos.

Para o computo do VaR, o que em geral se faz € estimar um modelo adequado da
familia ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) para prever a volatilidade

condicional o ¢« . A partir dai, constroi-se o intervalo de confianga baseado na distribui¢do

t—-1
condicional dos retornos. A modelagem da volatilidade condicional ultrapassa varios dos
problemas apontados nas abordagens anteriores, dando énfase as observacGes mais recentes.
Porém, este modelo, necessita de hipoteses, tanto sobre a distribuicdo condicional dos
retornos, em geral assumida como normal, como sobre a especificacdo dindmica seguida pela
Variancia. Logo a seguir seréo citadas, as especificagbes mais tradicionais identificadas em

séries financeiras.

2.1.3 Método SMC (Simulacdo Monte Carlo)

Hammersley e Handscomb (1964, p. 3), definem o Método de Monte Carlo como
sendo a parte da matematica experimental que esta preocupada em experiéncias com nimeros
aleatorios. O Método de Monte Carlo € uma expressdo muito geral, onde as formas de
investigacao estdo baseadas no uso de nimeros fortuitos e estatistica de probabilidade.

Esse método consiste na substituicdo do estudo de um processo fisico ou matematico
por um modelo probabilistico que possa tratar problemas deterministicos por meio de
amostras aleatorias ou por meio de numeros pseudo-aleatérios gerados por um computador
(ESCUDERO, 1973).

Para resolver um problema através desse método, sdo utilizadas séries de tentativas

aleatdrias. A precisdo do resultado final depende, em geral, do nimero de tentativas. O
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equilibrio entre a precisdo do resultado e o tempo de computacdo é uma caracteristica Gtil dos
métodos de Monte Carlo (ESCUDERO, 1973).

Para executar o Método de Monte Carlo, existem algumas fases basicas que devem ser
sequidas: definicdo das variaveis envolvidas com base em dados passados ou em estimativas
subjetivas dos administradores; identificacdo das distribui¢fes de probabilidades das variaveis
aleatorias relevantes para o estudo; construcdo das distribuicdes de probabilidades
acumuladas para cada uma das variaveis definidas; definicdo dos intervalos dos numeros
aleatdrios para cada variavel; geracdo dos numeros aleatdrios; e simulacdo dos experimentos
(LUSTOSA; PONTE; DOMINAS, 2004).

Ressalta-se que as popula¢des analisadas devem ter certos pardmetros, como média e
desvio padrdo, e podem apresentar varios comportamentos como Normal, Exponencial e
Uniforme. As amostras obtidas devem ser aleatorias. Para isso, é preciso obter uma sequéncia
de nimeros aleatdérios. Computacionalmente, esta sequéncia é facilmente obtida, utilizando
um gerador de numeros aleatérios. Os numeros gerados sdo pseudo-aleatérios, mas,
geralmente, sdo suficientes para obter aproximac6es razoadveis de nimeros aleatorios inteiros
e podem ser utilizados para obter amostras aleatorias de alguma populacdo de interesse.

A distribuicdo de frequéncia estatistica de interesse é frequentemente chamada de
distribuicdo aleatéria empirica, e pode ser comparada com a distribuicdo aleatoria tedrica
apropriada. Para isso, é preciso confrontar o comportamento da distribuicdo aleatoria empirica
com a distribuicdo aleatoria tedrica da estatistica (BARROS; MAZUCHELLI, 2005).

2.1.4 Método de Simulacao Histérica (HS)

Conforme Mollica (1999), o método de simulacdo histérica € uma abordagem mais
direta e intuitiva para o calculo do Value-at-Risk de uma carteira de ativos. A técnica consiste
em aplicar os pesos atuais de cada ativo na carteira as respectivas séries historicas dos
retornos destes ativos para obter uma seérie historica dos retornos da carteira.

Numa carteira de n ativos, sendo r;; 0 retorno do i-ésimo ativo no instante t e w; 0 peso
atual deste ativo, entdo, a série historica dos retornos da carteira para a qual se deseja calcular
0 VaR seria dada por:

Y=Y wr;,comt=1..,T. (11)

em que, T € o nimero de observacBes na série historica dos retornos. Em seguida,
constroi-se a distribuicdo empirica destes retornos, da qual se obtém o VaR no nivel de
significancia desejado, achando o percentil equivalente. Este método tem uma série de

atrativos. Em primeiro lugar, trata-se de uma técnica nao paramétrica o que implica dizer que
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ndo € necessaria a estimacdo de nenhum parametro, como volatilidades e correlagGes, para
obten¢édo do VaR. Com isso, evitam-se problemas de modelagem e erros de estimacgdes destes
parametros.

De acordo com Mol (2002, p. 35), outra vantagem do método HS é que ele dispensa
qualquer hipdtese a priori sobre a distribuicdo dos retornos dos ativos. Em tese, sendo
possivel captar, implicitamente, caracteristicas especificas a cada série como, por exemplo,
excesso de curtose e assimetrias das distribuicdes que, como mencionado, sdo negligenciadas
pelo modelo delta-normal. Além disso, como o retorno da commodity esta sendo calculado
em cada instante do tempo, também consideram-se de forma implicita os efeitos de ndo
linearidades, tais como o risco Gama. Por Ultimo, os recursos computacionais atualmente
disponiveis tornam extremamente simples sua implementacéo.

Importante ressaltar de acordo com Mollica (1999), que o método apresenta também
algumas limitacGes. A hipdtese que estd implicita neste modelo é que a distribuicdo empirica
dos retornos € capaz de refletir a verdadeira distribuicdo dos retornos. Desta maneira, 0 VaR
estimado é sensivel a janela utilizada para a construcdo da distribui¢do empirica do portfélio e
a inclusdo ou ndo de periodos em que ocorreram grandes outliers ou de longos periodos de
pouca oscilacdo nos retornos produz grandes diferencas nos resultados. Este efeito é mais
pronunciado quando o objetivo é estimar o VaR para niveis de significAncia muito baixos
(menores que 1%).

Outro percalco é a falta de adaptabilidade das estimativas, ou seja, incapacidade de
perceber rapidamente mudancas estruturais no ambiente financeiro, como mudancas de
regimes cambiais ou aumento de instabilidade decorrente da desregulamentacdo de um
determinado mercado. Isto acontece por que o método aplica pesos idénticos a todas
observac@es da série historica.

Assim, eventos ocorridos num passado distante continuam tendo 0 mesmo peso nas
estimativas que 0s eventos mais recentes. Este fato € pouco intuitivo, uma vez que as
expectativas dos agentes econdmicos atuantes no mercado financeiro tendem a ser muito mais
influenciadas pelo ambiente atual. Por ultimo, fato notado por Danielsson e Vries (1997), o
método de simulacdo historica é bastante eficaz para estimacdo da distribuicdo dos retornos
num intervalo concentrado ao redor da media, regido na qual a distribuicdo empirica tende a
ser bastante densa. No entanto, devido a caracteristica discreta dos retornos extremos, o
método produz uma estimativa bastante pobre das caudas, regido de interesse para o calculo

do VaR, o que tende a gerar alta Variabilidade nas estimativas do VaR.
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E tarefa ardua e dificil chegar a uma concluso definitiva sobre a robustez do método.
Sua eficiéncia acaba se faz uma questdo empirica. De acordo com Mol et al. (2002), os
resultados encontrados na literatura de Value-at-Risk s&o controversos. Trabalhos como os de
Danielsson e Vries (1997) e Kupiec (1995) chegam a resultados que apontam para uma
inferioridade do método em relagdo a outros como o delta-normal e o VaR de valores
extremos. Ja, artigos como os de Mahoney (1996) e Jackson at al. (1997) indicam

superioridade da técnica de HS.

2.2 Séries Temporais: modelos ARIMA/GARCH com Diferenciagfes Inteira

Ultimamente tem crescido o interesse pela utilizacdo de modelos nao lineares de séries
de tempo financeiras e econdmicas (ver Granger, 1998; Thavaneswaran et al., 2005a). Muitas
destas séries tais como retornos de acgdes e taxas de juros, exibem leptocurtose e volatilidade
na variancia. Estes dois fatores tem sido alvo de extensivo estudo desde Nicholls e Quinn
(1982), Engle (1982), Engle e Gonzalez-Rivera (1991). Modelos de coeficientes auto-
regressivos estocasticos - RCA - (Nicholls e Quinn, 1982), o Modelo auto-regressivo
condicional heterocedastico (ARCH), Engle (1982) e Engle e Gonzéles-Rivera (1991) e suas
generalizacGes, os modelos GARCH, Bollerslev (1986), EGARCH de Nelson (1991) e
TARCH de Zakoian (1994) propGem uma conveniente estrutura para estudo de volatilidade
estocastica em mercados financeiros. Os modelos de séries de tempo financeiras apresentam
um tipico exemplo de aplicacdo dos modelos da familia ARCH-GARCH (mais conhecido por
GARCH).

De acordo com Easton e McColl (1997), uma série temporal é uma sequéncia de
observacdes que sdo ordenadas no tempo ou no espa¢o. Mesmo parecendo muito simples a
definicdo destes autores, o conceito abrange e transmite o essencial para entendimento do
assunto. Partindo do principio que o0 universo ndo é estacionario, muitas variaveis alteram os
seus valores através do tempo. Essa variagdo é transmitida atraves de uma série temporal onde
graficamente a conhecemos pela interpolacdo dos eixos das abscissas, que representam o
tempo, e das ordenadas, que por sua vez, representam a varia¢do do que se representa.

Anderson e Hendry (1971), relataram que a natureza de uma serie temporal e a
estrutura de seu mecanismo gerador estdo relacionadas com o intervalo de ocorréncia das
observagdes no tempo. Caso o levantamento das observagdes da série possa ser feito a
qualquer momento do tempo, a Série temporal é dita continua, sendo denotada por X®
(GRANGER, 1977). Entretanto, de acordo com Granger (1977) e Nelson (1973), na maioria

das seéries, as observagdes sao tomadas em intervalos de tempo discretos e equidistantes.
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A série temporal discreta pode ser representada por X' = {X1, X2, X3, XT,...} sendo que
cada observacao discreta Xt estd associada a um instante de tempo distinto, existindo uma
relacdo de dependéncia serial entre essas observacdes (SOUZA,1989).

De acordo com o mesmo autor a série temporal € uma classe de fendmenos cujo
processo observacional e consequiente quantificagdo numérica gera uma sequiiéncia de dados
distribuidos no tempo.

Quando se estuda series temporais & importante identificar as suas tendéncias
(crescimento ou decrescimento); os ciclos (padrbes ou ndo); estacdes (espaco de um ano); as
irregularidades (normais ou anomalia) e as relacOes (se existem ou ndo).

A andlise séries temporais consiste na aplicacdo de modelos matematicos e estatisticos
nos dados das mesmas, com o objetivo de quantificar e compreender a incidéncia do
fendmeno da variacdo temporal. Esta técnica € utilizada para analisar o passado, tentando
retirar conhecimento Gtil do mesmo e predizer o futuro, por meio da anélise dos dados
elaborar um modelo que permita antever uma evolucéo futura da série temporal.

Empiricamente, existe uma pressuposicdo aplicada aos modelos de séries financeiras
GARCH, onde os retornos apresentam-se, condicionalmente em distribuices normais.
Reportamos a estes casos, em especifico, como modelos GARCH normais (GARCH ~ N), que
sdo mais conhecidos por modelos de tratamento de conglomerado de volatilidades tipicamente
exibidas em séries financeiras e econdmicas. Entretanto, a curtose considerada em modelos
GARCH gaussianos (GARCH ~ N) tende a ser consideravelmente menor do que a curtose
observada na maioria das séries de retorno.

No geral, existe uma alta persisténcia na volatilidade das séries de retornos. Isso faz
com que o valor de g no modelo ARCH seja elevado, implicando a necessidade de estimacao
de um grande nimero de parametros. O modelo GARCH, proposto por Bollerslev (apud
MOL, 2002, p.25), constitui uma tentativa de expressar, de forma mais parcimoniosa, a
dependéncia temporal da varidncia condicional. Nesse modelo a variancia condicional além
de depender do quadrado dos retornos passados como no modelo ARCH, depende também
dos passados das proprias variancias condicionais como mostrado na equacao (19).

De acordo com Castro e Romaniello (apud MOL, 2002) a variancia condicional é
sistematizada por:

«f=o¢o+ Nl a gf_g + ij?zl B U?—j (12)

O modelo acima ¢ denominado GARCH (p,q) (“Generalized Autoregressive
Conditional Heteroskedascitiy”) em que ( representa a ordem do componente ARCH e p a

ordem do componente GARCH. Neste sentido, o modelo GARCH (p,q) descreve a
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volatilidade (variancia condicional) de uma série de retornos como dependendo de uma
constante, de informacdes defasadas da volatilidade (os termos €,_,2) e de variancias previstas
passadas (0s termos o?._,) De acordo com Swaray (2002), a inclusio de variancias
condicionais defasadas pode capturar a “aprendizagem adaptativa” que caracteriza o
processo.

A grande vantagem desta especificacdo & que ela contém poucas restricdes nos
parametros adotados. As condic¢Bes da variancia do processo para a positividade e fraqueza
estacionaria sao: ay, a; > 0; B1>0 € o + B; < 0. A persisténcia de choques na volatilidade da
série de retornos gerada por uma commodity é medida pela soma de o e Bi. Quanto mais
proxima de um for o somatorio dos coeficientes, maior sera o efeito daquela informacéo
(choque) no decorrer do tempo, levando assim mais dias para dissipar-se totalmente.

Uma apresentacdo didatica dos modelos GARCH e de outros modelos mais simples,
para tratamento da varidncia condicional, é apresentada por Engle (2001). Andersen et al.
(2003) examinou aprimoramentos existentes para essa classe de modelos, considerando
generalizacBes multivariadas, métodos alternativos de estimagdo e outros casos de interesse.
A combinacdo dos modelos ARIMA e GARCH é uma dessas possibilidades que da acesso a
um amplo espectro de modelos para representacao do comportamento de séries de precos.

Este estudo ird investigar as propriedades estatisticas da série de precos de camarao
cinza. A seérie utilizada corresponde a precos semanais de camardo, negociados para
exportacdo. Alguns autores, como Taylor (1986) sugere a possibilidade de ocorréncia de
autocorrelacdo da volatilidade e heteroscedasticidade da maioria das séries financeiras. Deste
modo, é necessario realizar testes estatisticos para examinar a ocorréncia de
heteroscedasticidade condicional e modelar os termos aleatorios com uma estrutura da familia
ARCH/GARCH.

3. ESTRATEGIA EMPIRICA
3.1 Caracterizacao da Pesquisa, Populacdo e Amostra

Este trabalho apresenta-se como uma pesquisa exploratéria de natureza aplicada com
abordagem quantitativa, técnicas estatisticas (desvio-padrdo e variancia) e procedimentos
técnicos bibliograficos.

A amostra da presente pesquisa sdo 17 empresas do ramo da carcinicultura, associadas

a ABCC (Associacdo Brasileira de Criadores de Camardo).
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3.2 Base de Dados

Para o presente trabalho foram utilizadas séries de precos de camardo tipo Litopenaeus
Vannamei (calibre 100/120kg - que significa que uma embalagem de 1Kg de camardes nesta
classificacdo contem 100 a 120 pecas de camardes inteiros) por configurarem como 0s ativos
mais liquidos do ponto de vista das exportacfes do pescado. Os dados correspondem a média
de precos pagos aos produtores de camardo, no Brasil. A série compreende o0s pregos médios

semanais de janeiro de 2004 a janeiro de 2008.

3.3 Modelo ARIMA (p,d,q)
A metodologia de Box-Jenkins (1976) estima modelos de séries temporais da forma:

Vi= Qo+ a1 Yeq + -+ QpYe—p + & + P18—1 + -+ Pyt—q (13)

Nesta equacdo o termo ¢, representa uma constante no modelo estimado, ¢, até «,

sdo parametros que ajustam os valores passados de Y, do instante imediatamente anterior até

0 mais distante representado por p. Os valores de & representam uma sequéncia de choques

aleatdrios e independentes uns dos outros, &, € uma porgdo ndo-controlavel do modelo é
chamado comumente de ruido branco. Os parametros f; até g, possibilitam escrever a série

em funcdo dos choques passados. No geral cada &, é considerado como tendo distribuicéo
normal, média zero, variancia constante e ndo-correlacdo. Em termos estatisticos,
considerando-se que E [X] denota a média tedrica do valor de x, a sequéncia ; é considerada
um processo ruido branco se para cada periodo de tempo t tivermos: (i) E [&.] = E [g;—1] =
-+ = 0, Média zero; (ii) E [e2] = E [e2,] = -+ = ¢, variancia constante; (iii) E [g..&,_s] =
E & &—j_s] = -+~ = 0, covariancia nula para todo valor de s.

A equacdo (1) representa um modelo denominado como Auto-regressivo integrado de
média movel, ou simplesmente ARIMA. Sua equa¢do pode ser escrita também no seguinte
formato: y, =g+ X7, ;v + X7 Big—i, sendo By =1. O termo modelo auto-
regressivo € utilizado quando se pode escrever uma serie temporal na forma y, = a, +
Zle ;Vi—; + &, OU seja, a série y, € escrita a partir dos seus valores passados.

Transcrevendo a série em termos de choques aleatdrios tem-se 0 modelo de média mével, ou

seja, y, = X, Bi €—i, onde By = 1.
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Se considerarmos a série, y; = ag + a1Y:_1 + &.,quando a, = 0 e &; = 1, 0 modelo
sera conhecido como passeio aleatério ou random walk, uma das caracteristicas desse modelo
é violar a condigdo de estacionariedade.

Um modelo €é estacionario se para todo t e t-s tivermos: (i) E [y;] = E [y:—s] = K,
média constante; (ii) E [(y; — u*)] = E [(yt—s — #*)] = o, variancia constante; (iii) E =
[(ve = 1) OVe—s — )] = E [(Ve-s — #) (Ve—j—s — W] = ¥s, Covariancia constante.

Na maioria das vezes para transformar uma série estacionaria precisa-se utilizar um
. . , d :
recurso chamado de diferenciagéo, através do uso do operador A, sendo que A= (1-L)H¢

eLlly, = y¢—j- Quando y, € uma série temporal I(d) e depois de diferenciar d vezes ela pode
ser modelada usando um modelo AR(p), este modelo para y; pode ser escrito como (Franses,
1998):

Aiiyt _ ¢1Af3’t_1 S Afyt_p . t=p+d, p+d+1, ..., n. (14)
O modelo representado por (2) normalmente é abreviado por AR (p,d), ou seja, Auto-
regressivo de ordem p e integrado de ordem d. Quando uma série temporal apresenta uma
tendéncia provavelmente ela podera ser representada por um modelo integrado AR, ARMA
ou MA.
Vale a pena destacar que os modelos ARMA néo apresentam especificidade gréfica,
somente plotando a série temporal ndo € possivel identificar qual o modelo que a representa.
De acordo com Yim (2001), a sequéncia para a determinacdo do modelo da familia

ARIMA que melhor representa a série que podera ser utilizado para fazer as previsoes €:

Identificacéo
do Modelo

Verificagéo ou

AL > Previséo
diagnostico

> Estimacao >

Figura 3 — Modelo para fazer previsdes. Adaptado de Yim 2001.

Os modelos de séries temporais do tipo Auto-regressivo Integrado de Média Mdvel,
ARMA (p,d,q), séo utilizados para realizar previsdes de séries homogéneas nos casos em que
se supdem um grau de diferenciacao inteira, de acordo com a seguinte formulagdo: ¢ (L)(1 —
Ly, — ) = O (L)g, & ~i. i. d. (0; 62) (3) onde y, é a série temporal, p é a média da
série & € o0 termo aleatorio,®(L) = (1 — ¢, L— - — qprp). As raizes da equacgdo
caracteristica ¢ (L) estdo sobre ou fora do circulo unitario. Se todas as raizes de ¢(L)
estiverem fora do circulo unitério, ou seja, d = 0, 0 modelo ARIMA (p,d,q) passa a ser um

ARMA (p,q,). Caso contréario, ¢(L) tem d raizes fora do circulo unitario. Empiricamente,
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assume-se que o nivel de integracdo d nos modelos do tipo Auto-regressivo Integrado de
Média Movel é igual a 1 ou 2 (PINDYCK e RUBINFELD, 1981).

3.3.1 Processo de Estimacgdo dos modelos ARMA/ARIMA

A construgdo dos modelos do tipo ARMA/ARIMA requer o conhecimento prévio da
ocorréncia de raizes unitarias no processo estocastico. Portanto, deve-se primeiro realizar um
teste estatistico para examinar a estacionariedade da série. O teste recomendado é o Dickey-

Fuller Aumentado (ADF) e Philip-Peron (PP), que pode ser representado como segue:

A Ve = a9+ Yyi_1 ta,t+ Zf=2 B; A Yiit1 + &

(15)

onde a, y e 8 sdo parametros, e t € a tendéncia. A escolha do modelo de melhor ajuste para a
realizacdo do teste ADF baseia-se em testes de hipdtese para ay, a,, e ;. O teste de raiz
unitéria é realizado no parametro y e tem a seguinte regra de decisao:

Ho: ndo-estacionariedade;

H;: estacionariedade.

A distribuicdo do teste ADF é a t, construida através de experimento de Monte Carlo
realizado por Dickey e Fuller (Enders, 1995). O teste ADF ¢é usado para definir o nivel de
diferenciacédo inteira (d) do modelo de séries temporais. Se d = 0 0 modelo sera estimado
como um ARMA(p,q). Se a série for ndo-estacionaria homogénea (d igual a 1 ou 2), entdo o
modelo sera estimado como um ARIMA(p,d,q).

O passo seguinte sera a identificacdo do modelo. Ou seja, definir qual a memdria auto-
regressiva (p) e de média mével (q) do modelo. Na prética, selecionam-se os modelos de
melhor ajuste usando-se estatisticas como o Critério de Informacéo de Akaike (AIC), Critério
Bayesiano de Schwartz (SBC) e Maximo da Log-verossimilhanca Max [Log L]. Ao fim, tem-

se que quanto menor o valor de AIC, SBC e Max [Log L], melhor o ajuste do modelo.

3.4 Modelagem da Volatilidade do Erro

As séries financeiras assim como as demais séries de retorno e econdmicas séo, em
sua grande maioria, ndo estaciondrias. Ainda, as séries financeiras ndo-estacionarias
assemelham-se a um caminho aleatorio (random walk), o que sugere alto grau de persisténcia
a chogues e uma volatilidade ndo condicional variante no tempo. Tais efeitos podem ser

atribuidos as caracteristicas de heteroscedasticidade.
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No caso de ndo ser valida a hipotese de normalidade ndo condicional, uma
possibilidade é modelar a distribui¢do condicional dos retornos. A abordagem inicial se deve
a Bollerslev e Wooldridge (1992). Este procedimento vem sendo desenvolvido desde o inicio
dos anos 1980 com inumeras aplicacdes para séries financeiras em uma grande quantidade de
extensdes. O sucesso dessa classe de modelos se deve, em grande parte, ao fato de tratar
diretamente trés das principais caracteristicas (fatos estilizados) recorrentemente observadas
em dados financeiros: caudas pesadas, dependéncia temporal e conglomerados de

volatilidades.

Neste sentido, uma classe de modelos instrumentais foi introduzida por Engle (1982),
o “Autoregressive Conditional Heteroskedasticity” (ARCH). O modelo ARCH expressa a

variancia condicional como uma defasagem distribuida do quadrado dos retornos passados.

Em geral existe uma alta persisténcia na volatilidade das séries em diferencas. 1sso faz
com que a dimensionalidade do modelo ARCH seja elevada, implicando a necessidade de
estimacdo de um grande nimero de parametros.

O modelo generalizado da familia ARCH (GARCH - Generalized ARCH), proposto
por Bollerslev (1986), constitui uma tentativa de expressar, de forma mais parcimoniosa, a
dependéncia temporal da variancia condicional. Neste sentido, o0 modelo é descrito por:
&t/We-1 = N(O,hy) (16)
he = ao + Xl arefy + X0_) Bihe—y = ag + A (L)e? + B(L)h, (17)

gt = Rt _xtb

onde as restricdes sdo dadas por: ¢>0, p>0, ay = 0,a; =0, (i=1,...,q) e B¢ >0, (i=1,...,p).

Se p=0 o modelo se reduz a um ARCH (q) e, entdo ¢, é um ruido branco. Para que o

a (L) s?

1-p @)
as raizes do polinémio B8 (1) = 1 estejam fora do circulo unitario.

processo seja bem definido, é requerido também que h = ,5eja ndo negativo e que

Nesse sentido, o modelo GARCH (p, g) descreve a volatilidade (variancia
condicional) de uma série de retornos dependente de uma constante de informagdes defasadas

da volatilidade (os termos %) e de variancias previstas passadas (0s termos h_;). De acordo

com Swaray (2002), a inclusdo de variancias condicionais defasadas pode capturar a
“aprendizagem adaptativa” que caracteriza o processo.

Engle (1982), afirma que a especificagdo mais robusta verificada nas aplicagOes
financeiras ¢ a do modelo GARCH (1,1). Nesse modelo, a variancia condicional além de
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depender do quadrado dos pregos em diferenca passados como no modelo ARCH, depende
também do passado das proprias variancias condicionais.

Caso os parametros a; + f; = 1 pode-se dizer, entdo, que existe persisténcia dos
choques de informacéao na volatilidade dos retornos de maneira que se passa a ter um modelo
GARCH integrado ou IGARCH.

A especificagdo dos modelos é frequentemente interpretada dentro de um contexto
econdmico, onde um agente exportador prevé a variancia do periodo pela formulagéo de um
termo médio de longo prazo (a constante), a previsdao de variancia dos ultimos periodos
(termo GARCH), e a informacdo sobre a volatilidade nos ultimos periodos (ARCH). Se o
preco em diferenca do ativo tiver expectativa de grandes varia¢des, tanto para cima, como
para baixo, entdo o produtor ird aumentar sua estimativa de variancia para o préximo periodo.
Seja um modelo ARCH, pode-se testar a hipotese de que a variancia dos erros é constante
6% = ay, contra a hipotese alternativa de erros seguindo um processo ARCH, de ordem a
determinar. Segue, portanto, as hipoteses:

Hp:ap =0y =+ =0y =0
Hi:0; # 0, para pelo menos algumi=1,...,q

O teste é fundamentado pelo procedimento classico de Fisher, ou pelo teste do
multiplicador de Lagrange (LM). Neste trabalho optou-se pela formalizagdo Do teste de LM.

Uma observagdo importante foi feita por Bourbonnais e Terraza (1998) é que um
processo ARCH s0 ¢ justificado até a ordem q = 3, a partir da ordem 3 usam-se 0s modelos da
familia GARCH, que apresentam resultados pelo menos tdo bons quanto, porém mais
parcimoniosos.

Supondo-se que o modelo em andlise seja um caso de heteroscedasticidade
condicional, pode-se testar a especificacdo ARCH contra 0 GARCH. A hip6tese nula é que os
erros sao do tipo ARCH, ja a hipotese alternativa é que os erros séo GARCH.

Hp:8g =6, = =8,=0
H;:6; # 0, para pelo menos algumi=1,...,p

O teste é realizado segundo a metodologia do Q-teste de Ljung-Box (ENDERS, 1995).

3.5 Teste da Raiz Unitéaria (Estacionaridade)
3.5.1 Teste Dickey-Fuller
O teste de Dickey-Fuller (ADF) é implementado pela realizacdo da estimacdo da

seguinte equagdo por minimos quadrados ordinarios (MQO):
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Yo =pYr 1+ & (18)

no qual:

A hipdtese nula € a de que existe uma raiz unitaria, ou seja, que p= 1. Entretanto, a
representacdo mais comum € dada pela subtracdo de y,_, em ambos os lados da equacdo (18).
Assim:

Ay t=0Y_(t—1)+ e_t

em que:

Ayy = Yy — Y4

0=p—1
& = ruido branco
Com a hipdtese nula dada por:
HO = 0 ==
H,=6<0

Entretanto, ndo se podem usar os tradicionais testes t e F para avaliar a hipotese de
existéncia de raiz unitaria. Assim, Dickey & Fuller (1979), por meio de experimentos de
Monte Carlo, obtiveram os valores criticos que nos permitem testar esta hipotese. Dessa
forma, o procedimento adequado € comparar a estatistica t referente a 8 sob a hipdtese nula
com os valores criticos tabulados por Dickey e Fuller. A ndo-rejeicdo da hipotese nula indica
a presenca de uma raiz unitaria, ou seja, a série € integrada de ordem 1 [ 1 (1)].

A especificacdo correta de (18) também é suma importancia para a realizacdo do teste
ADF. A omissao de termos deterministicos como constante e tendéncia leva o poder do teste a
zero, causando a nao-rejeicdo de uma hipdtese nula falsa. Assim, conclui-se pela existéncia de
uma raiz unitaria, mesmo quando ela ndo existir. Dessa forma, é necessério testar as
especificacbes com constante e com tendéncia e decidir qual a mais adequada para a
realizacdo dos testes de raiz unitaria. Entdo, além de (18), é possivel distinguir mais duas

especificacoes:

Com constante: AY, = a + 0Y,_, + & (19)
Com constante e tendéncia: AY; = a + S, + 0Y,_; + & (20)
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A deciséo sobre qual especificacdo deve ser utilizada pode ser feita diretamente, por
meio de testes sobre a significancia do termo da tendéncia e da constante nas equacdes (17) e
(18) ou por testes conjuntos de significancia dos termos deterministicos e de raiz unitaria. No
primeiro caso, também se usam tabelas construidas por Dickey & Fuller (1981): em (17),
utiliza-se a tabela 7,,, para testar se a« = 0, dado 8 = 0. Em (18), usa-se a tabela 7,, para
saber se a = 0, dado 6 = 0 e 7p,, para testar se § =0, dado 6 = 0. No caso dos testes
conjuntos, é necessario construir uma espécie de estatistica F, denominada por Dickey &
Fuller (1981), de ®; @, @5 Estas estatisticas sdo formuladas do mesmo modo que os testes F

tradicionais:

[SQR;(restrito) — SQR;(irrestrito)] /T

®; = SQR;(irrestrito)] /(T-K)

(21)

em que:
SQR; = soma dos quadrados dos residuos
r = namero de restricdes
T = ndmero de observactes
K = nimero de pardmetros estimados no modelo irrestrito

Comparando-se o valor calculado em ®; com o valor apropriado que esta em Dickey
& Fuller (1981), pode-se determinar a validade da restricdo ou ndo. No caso da equacdo (18),
pode-se testar as hipo6teses conjuntas @ = 8 = 6 = 0, com estatistica ®, e § = 6 = 0 com

estatistica @5

4. RESULTADOS E ANALISE DOS DADOS
4.1 Gréfico da tendéncia dos precos (Shrimp)

GRAFICO 01- Gréfico da tendéncia de precos (Shrimp)
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Fonte: Dados da pesquisa

Ao se fazer uma répida inspecdo visual no grafico acima, percebe-se que a série de
precos do camardo de calibre 100/120kg deixa evidente uma enorme volatilidade desta
commodity no mercado fisico de compra e venda. Fica também evidente através deste
cenario, o comportamento ciclico ou sazonal dos pregos, 0 que indica uma imperfeicdo na
formacdo temporal. Outro ponto a ser destacado neste grafico € que algumas vezes, a base
apresenta-se negativa, o que se traduz em uma grande dificuldade para os produtores em
conseguir a fixacdo adequada de precos dos seus produtos no mercado, impondo-lhes a
reducdo de custos de producdo. Numa altima analise deste gréfico, percebe-se a necessidade
da realizacdo do teste da raiz unitaria, onde ira se verificar a condicdo de estacionaridade da

série.
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4.2 Correlograma da série sem diferenciacao (Shrimp)

GRAFICO 02- Correlograma da série sem diferenciacéo
Included obserations: 213 / Date: 06/26/10 [fSample: 1 213
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat  Prob

| [ | [ 1 0.918 0.918 181.93 0.000
I — | = 2 0.87v3 01892 34716 0.000
LI E— 1] 3 0.822 -0.007 494 58 0.000
LI — = 4 0756 -0.134 B619.83 0.000
[ — =1 5 0.678 -0.164 721.07 0.000
LI E— g 6 0.599 -0.105 800.33 0.000
LI — g ¥ 0.817 -0.064 859.85 0.000
LI i— | g 8 0426 -0.107 90042 0.000
LI — g 9 0.335 -0.083 92554 0.000
| =3 I @ 10 0.27V5 0162 94266 0.000
[ | [ | 11 0.235 0.225 95520 0.000
[ | i 12 0,189 0.050 963.34 0.000
@ g 13 0,143 -0.082 968.05 0.000
[ g 14 0,111 -0.067 97087 0.000
L m g 15 0.077 -0.094 97224 0.000
i N 16 0.052 -0.030 972.88 0.000
L o 17 0.021 -0.127 97298 0.000
H] H] 18 0.004 -0.0068 97238 0.000
[ I 19 -0.017 0,024 373017 0.000
g Ly | 20 -0.027 0125 97318 0.000
g L 21 -0.040 0071 97356 0.000
g L 22 0045 0018 97404 0,000
g o 23 -0.062 -0.141 974 .36 0.000
g g 24 -0.071 -0.080 97617 0.000
g g 25 -0.073 -0.032 97748 0.000
g g 26 -0.077 -0.050 978.94 0.000
g L 27 -0.081 -0.010 980.54 0.000
g L 28 -0.087 0.035 98241 0.000
g Ly | 29 -0.086 0130 984 25 0.000
g Ly | 30 0079 0.15% 985793 0.000
g L 31 0074 0.05% 987.16 0.000
g g 32 0.061 -0.033 988.0% 0.000
g g 1 33 -0.049 0112 988.F71 0.000
g g 34 -0.037 -0.0%4 989206 0.000
[ g 35 -0.020 -0.037 98916 0.000
1] 1] 36 -0.001 -0.008 98916 0.000

Fonte: Dados da pesquisa

Observando o correlograma acima, que se refere a série ndo diferenciada do camarao
cinza calibre 100/120kg, pode-se evidenciar fortes sinais de ciclos e conglomerados de
volatilidades na série de precos, podemos entender também que tal fendmeno pode estar
sendo gerado pela presenca de autocorrelacdo serial derivada da dependéncia temporal das
observagdes. Isso sugere uma forte relagdo entre as observagdes no tempo t com as
observacgdes ou defasagens de tempo T-t (t=1,2,3,4...), ou seja, que a série de precos de hoje é
parcialmente afetada pelas bases dos dias passados (anteriores).

A este fenbmeno da-se o nome de autocorrelacdo serial o que indica que esses
mercados ndo sejam eficientes e ha, portanto, um padrdo (comportamento) previsivel na
formacé&o de precos para o camarao cinza.

Os coeficientes de autocorrelacdo estimados (grafico 02) confirmam um padréo
previsivel para a média de pregos do camardo. Esta formacdo de preco pode estar ligada ao
fato de que os agentes no mercado futuro e principalmente no mercado fisico, ndo incorporam
totalmente as informacGes de mercado no dia em que foram divulgadas. Isso indica a
persisténcia nos choques de uma informacao levada ao mercado por varios dias, 0 que vem

explicar as tendéncias primarias na série (curto prazo).
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4.3 Teste da Raiz Unitéria para a série de precos do camarao

TABELA 02- Teste da Raiz unitaria para a série Shrimp sem diferenciacdo
Null Hypothesis: SHRIMP has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=14)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -2.325679 0.4178
Test critical values: 1% level -4.002142
5% level -3.431265
10% level -3.139292

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

Apbs a realizacdo do teste ADF, o valor probabilistico da existéncia de uma raiz
unitaria foi de 41,78%, ou seja, assumir-se-a a hipotese nula(hy) de haver pelo menos uma raiz
unitaria. Sabendo que a raiz unitaria fere os principios da estimagdo em Séries Temporais, ha
necessidade de promover uma diferenciagdo na série de precos.

Evidéncia confirmada, portanto, aplicou-se uma diferenca de um lag na série de precos
para contornar os efeitos indesejados de autocorrelacdo e ciclos como foi mostrado no gréafico
02.
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4.4 Gréfico da série diferenciada (Shrimpd)

GRAFICO 03 — Série diferenciada (shrimpd)
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Fonte: Dados da pesquisa

O grafico acima reflete a série diferenciada (com 1 level - defasagem), que agora é
estacionaria, portanto ndo apresenta tendéncia, padrdo ou nenhum comportamento ciclico.
Pode-se perceber também uma alta volatilidade na série defasada com a presenca de grandes
“out liers”. Deste modo, a expectativa presente da série de precos para a commodity camardo
difere-se da expectativa da mesma commodity para o futuro. Este fato, provavelmente, se
deve as questbes de oferta de produtos em termos de micro e macro analises, questdes
climaticas e outros fatores.

Ao se analisar as funcbes de autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial para a série
diferenciada no grafico 04, percebe-se que o processo da defasagem contorna a grande parte
da autocorrelacdo apresentada, a tornando um ruido branco, melhorando, portanto
substancialmente as caracteristicas principais da série. Isto posto, ainda é preciso modela-la

por algum método auto-regressivo e/ou de médias moveis.



4.5 Correlograma da série diferenciada (Shrimpd)

A série neste momento assemelha-se a um

GRAFICO 04- Correlograma da série diferenciada (Shrimpd)

Included observations: 212 / Date: 06/26/10 / Sample: 1 213
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Fonte: Dados da pesquisa
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ruido branco, ou seja, uma série puramente

aleatdria, diante disto, deve-se implementar os modelos temporais. Neste trabalho foram
utilizados os modelos ARIMA (p,d,q) ou ARMA (p,q) e 0 modelo GARCH, para modelar a

variancia.
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4.6 Estatistica Descritiva das séries Shrimp e Shrimpd (1 defasagem)

TABELA 03 — Estatistica descritiva das séries Shrimp e Shrimpd

Estatisticas Shrimp Shrimpd
Média 3,260000 0,000000
Assimetria 0,531356 0,560721
Curtose 2,716285 25,08156
Desvio Padréo néo condicional 0,370622 0,128008
Jarque & Bera 11,90116 4318,200
p-valorJ & B 0,002604 0,000000

Fonte:Dados da pesquisa

Por meio do teste de normalidade proposto por Jarque & Bera (1980) pode-se verificar
que a assimetria e curtose sdo fortemente significativas e indicam que a série de precos do
camardo apresenta uma distribuicdo leptocurtica (cauda pesada) em relacdo a distribuicdo
normal. O coeficiente de assimetria e excesso de curtose quantifica os desvios da distribuicéo
normal e é apresentado em Zhou (1999). De acordo com a Tabela 4 podemos identificar que a

série de precos defasada € estaciondria e ndo contém raizes unitarias.

4.7 Teste de Estacionaridade para série defasada de camarao (Shrimpd)

TABELA 04- Teste de Estacionaridade para série defasada de camardo (Shrimpd)

Teste para a Raiz Unitaria

Shrimpd (1 defasagem)

Dickey e Fuller (ADF)

-19,67

Phillips-Perron (PP)

-19,26

Fonte: Dados da pesquisa
Nota: O valor critico a 1% de significancia ¢ -3,46.

Os testes foram realizados através dos critérios Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e
Phillips-Perron (PP), propostos respectivamente por Dickey & Fuller (1979) e Phillips &
Perron (1988). Por todas as evidéncias descobertas no trabalho, propds-se um modelo auto-
regressivo e de médias moveis ARMA (2,2) incompleto para captar os efeitos temporais na
série no que se refere a sua média. Para tanto, a série modelada apresentou grande evidéncia

de heteroscedasticidade na variancia dos residuos através da inspecdo nas funcdes de
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autocorrelacdo e autocorrelagdo parcial dos residuos quadraticos da série defasada da série

Shrimpd, como pode ser visto no grafico 05.

4.8 Correlograma da série defasada por meio de um modelo ARMA (2,2)

GRAFICO 05- Correlograma da série defasada por meio de um modelo ARMA (2,2)

Included observations: 211 f Date: 06/26/10 f Time: 11:40 / Sample: 3 213
Q-statistic probabilities adjusted for 1 ARMA termis) £ Residuals Sguared

Autocorrelation FPartial Correlation AT PAC Q-Stat Prob
[ — | [ — | 1 0465 0465 46 279
1 @ g 2 0160 -0.0F71 51.800 0.000
[ g 3 -0.002 -0.063 S51.801 0.000
[ I [ 4 -0.015 0.028 51.848 0.000
L [ 5 -0.038 -0.040 S2 157 0.000
g [ 6 -0.042 -0.017F S2.549 0.000
L [ ¥ -0.033 -0.002 S2.788 0.000
L [ 8 -0.032 -0.021 S3.015 0.000
L [ 9 -0.025 -0.006 S3.157 0.000
L [ 10 -0.031 -0.021 53 366 0.000
L [ 11 -0.027¥ -0.009 53 527 0.000
L [ 12 -0.039 -0.030 S3.877 0.000
[ I [ 13 -0.015 0.017F 53.927 0.000
[ I [ 14 -0.011 -0.013 53.954 0.000
L [ 15 -0.028 -0.033 54.139 0.000
g [ 16 -0.043 -0.021 54 561 0.000
L [ 17 -0.039 -0.012 54 915 0.000
L [ 18 -0.034 -0.017 55187 0.000
L [ 19 -0.027¥ -0.010 55.364 0.000
L [ 20 -0.026 -0.016 55 526 0.000
[ [ 21 -0.003 0.014 55529 0.000
[ [ 22 -0.004 -0.016 55 532 0.000
[ I [ 23 -0.019 -0.024 55 615 0.000
[ I [ 24 -0.015 0.001 55672 0.000
[ [ 25 -0.005 0.001 55678 0.000
[ [ 26 0.00¥ 0.004 55690 0.000
[ I [ 27 -0.020 -0.039 55790 0.001
[ [ 28 0.010 0.038 55.814 0.001
[ I g 29 -0.018 -0.04F7 &55.895 0.001
L [ 30 -0.035 -0.026 56.202 0.002
L [ 31 -0.031 0.001 56.444 0.002
[ I [ 32 -0.016 -0.008 56.509 0.003
L [ 33 -0.028 -0.031 S6.707 0.005
L [ 34 -0.034 -0.017 &7.002 0.006
L [ 35 -0.030 -0.014 &7_230 0.008
1] 1] 36 -0.024 -0.013 &57.380 0.010

Fonte: Dados da pesquisa

O modelo ARMA(2,2) resolveu parcialmente de diferenciacdo e estacionariedade da

série, entretanto, percebe-se atraveés do grafico acima, um indicativo de instabilidade na

variancia, deste modo sera proposta uma modelagem através do processo GARCH, para tanto

deve-se fazer primeiramente o teste ARCH, que esta disposto logo a seguir.
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4.9 Teste ARCH para a série defasada pelo modelo ARMA (2,2)

TABELA 05 — Teste de Heteroscedasticidade para a série Shrimpd — Multiplicador de Lagrange

Residuos ARMA (2,2) incompleto para a série Residuos GARCH (1,1) para ARMA (2,2)
defasada incompleto
Lag p-valor Lag p-valor
1 0,0000 1 0,9171
5 0,6920 5 0,9296
10 0,2308 10 0,9951
15 0,1295 15 0,1536
25 0,2011 25 0,0003

Fonte: Dados da pesquisa

Conforme os p-valores, o teste para efeitos GARCH de Engle (1982) fornece fortes
evidéncias contra a hipOtese nula de ndo haver heteroscedasticidade condicional na
volatilidade dos modelos para a série estudada. Deste modo, a série defasada foi modelada
levando em consideracdo o padrdo heteroscedastico da volatilidade para a média condicional
dos residuos através dos métodos constituintes da familia ARCH. Ao adotar a hipdtese de
normalidade dos residuos dos modelos ajustados para a média condicional da base na
estima¢do dos modelos e considerando o fato estilizado “caudas pesadas”, adotou-se a matriz
de variancia-covariancia corrigida proposta por Bollerslev & Wooldridge (1992) no
procedimento de estimacdo dos modelos da familia ARCH.

Assim sendo, ajustou-se varios modelos para a média da série. O melhor ajustamento
ponderado pelos critérios de informacdo de Akaike, Schwarz e Quadrado dos Residuos foi
gerado com um ARMA(2,2) incompleto para um GARCH(1,1), ajustados aos residuos do
modelo ARMA para a média condicional dos retornos.

Os parametros dos modelos foram estimados pelo procedimento de Newey & West
(1987), tornando-os robustos a heteroscedasticidade e autocorrelacdo no processo do residuo.
Os resultados da estimacdo para a média condicional e a volatilidade dos precos do camaréo

cinza de calibre 100/120kg estdo reportados logo a seguir na tabela 06.
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TABELA 06 — Estimagdo do modelo ARMA(2,2) para GARCH(1,1)

Dependent Variable: SHRIMPD

Method: ML — ARCH

Date: 07/05/10 Time: 19:38

Sample (adjusted): 4 213

Included observations: 210 after adjustments

Convergence achieved after 34 iterations

MA backcast: 2 3, Variance backcast: ON

GARCH = C(3) + C(4)*RESID(-1)*2 + C(5)*GARCH(-1)

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
AR(2) -0.932145 0.085761 -10.86913 0.0000
MA(2) 0.917253 0.088459 10.36924 0.0000

Variance Equation

C 0.005555 0.000452 12.30256 0.0000

8%_1 0.518105 0.081787 6.334847 0.0000

% 4 0.115321 0.053004 2.175686 0.0296

R-squared -0.006096  Mean dependent var 0.005952
Adjusted R-squared -0.025727  S.D. dependent var 0.128448
S.E. of regression 0.130090  Akaike info criterion -1.764583
Sum squared resid 3.469279  Schwarz criterion -1.684890
Log likelihood 190.2813  Durbin-Watson stat 2.604072

Fonte: Dados da pesquisa

Os critérios de informacdo escolhidos para as analises da estimacdo dos modelos
acima, foram o AIC (Akaike info criterion), que foi igual a -1,76; o Schwarz, que foi igual a -

1,68 e a soma dos quadrados dos residuos (Sum squared resid), que foi igual a 3,46.
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4.10 Previsao da série defasada e Previsdo da variancia

GRAFICO 06- Previsio para a série defasada

1.5
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GRAFICO 07- Previsio para a variancia
Fonte: Dados da pesquisa

Para o calculo de VaR, foi prevista a volatilidade condicional o, /._;através do modelo
GARCH como pode ser evidenciado na Figura 5 (previsdo da variancia condicional). A partir
dai, construiu-se o intervalo de confianca com referéncia na distribuicdo condicional das
bases. A utilizacdo da volatilidade condicional contorna varios dos problemas apontados,
dando maior peso as observacfes mais recentes.

Ja para o célculo efetivo do VaR historico para a commodity camardo utilizou-se a
média dos ultimos 10 dias da cotacdo da série Shrimp como fator de referéncia Assim sendo,
utilizou-se a média (P) de $ 3,96 como o parametro inicial do preco. Admitindo uma variancia

para todo o periodo foi possivel identificar o Var a 1% e 5%.



TABELA 07 — Estimativas do VaR para a série de precos do camardo cinza de calibre 100/120kg

VaR (Série de precos em $)

Componentes do | VaR Historico
VaR

1% 5%
p* 3,96 3,96
V2 2,57 1,96
63 0,37 0,37
VaR $3,77 $287

32

Fonte: Dados da pesquisa

Considerando o cOmputo do Var pela metodologia da Variancia Condicional
(ARIMAJ/GARCH) é possivel elucidar o padrdo instavel para a série de VaR.

De acordo com os calculos sistematizados na Tabela 07, pode-se observar que a um
nivel de significancia de 1% o produtor de camardo tem uma perda maxima admitida de $ 3,77
para cada 100g de camardo comercializado. Seguindo 0 mesmo raciocinio, a um nivel de
significancia de 5%, o produtor admite uma perda maxima de $ 2,87 para cada 100g de camaréo

vendido.
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4.11 Grafico do VaR aos niveis de 5% e 1% de confianca

GRAFICO 08- Var aos niveis de 5% e 1% de confianga
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Fonte: Dados da pesquisa

Através de uma répida observacdo nos graficos acima percebe-se que o
comportamento do VaR a 5% é semelhante ao VaR a um nivel de 1%. Estes gréficos
permitem o entendimento da dinamica do Var, da variabilidade dos precos e da visualizacao
de um VaR para cada previsdo de volatilidade de precos do camardo, mudando apenas o
intervalo de confianca entre os dois niveis.

Importante salientar também que, o VaR a 5% de confianca apresenta um ‘‘stress”
maior nos seus Gltimos intervalos, ja que neles podemos observar picos maiores (outliers).

No gréafico abaixo (09), podemos visualizar o histograma do Value-at-Risk a um nivel
de 1% de confianca, onde a média € de $ 0,90 para cada 100g de camardo comercializado e a
5%, este valor cai para $ 0,69. Este decréscimo é considerado normal, pois ao aumentarmos o
nivel de confianca de 1% para 5%, estaremos aumentando o campo dos erros.
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GRAFICO 09- Histograma do VaR a 1% e a 5% de confianca
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Fonte: Dados da pesquisa

Por fim, pode-se notar também que os dois niveis de confianca (VaR 1% e 5%),
apresentam uma distribuicdo assimétrica positiva ou simplesmente a direita, onde had maior

concentragédo de valores nos intervalos de 0 a 1, com curtoses aproximadas a 32,38.

5. CONCLUSAO

5.1 Consideracdes Finais

Dado o que foi discutido neste trabalho, pode-se perceber que, ainda que as previsdes
ndo tenham tido uma qualidade preditiva muito expressiva para 0s valores pontuais, 0S
mesmos apresentam alta aderéncia quando utilizadas para estimativas do célculo do VaR. Isto
porque a série reproduz boas condicBes da série empirica.

Neste cenéario, pode-se afirmar, contudo, que os precos do camardo de calibre
100/120kg, apresentam um padrdo assimétrico aos choques de informacdes e que 0 mesmo
revela uma persisténcia nestes choques necessitando de um determinado tempo para dissipar-
se completamente, sugerindo que ha certa imperfeicdo nos mercados revelados pela
previsibilidade das tendéncias de forma forte embora erratica para os valores pontuais dos
precos.

Estas caracteristicas mensuradas sdo suficientes para justificar o uso dos modelos de
variancia condicional para o computo do risco e previsdo de perdas aceitaveis. Esta
perspectiva promove e sugere uma nova metodologia para a determinacdo dos riscos,
desligando-se, assim, das estimativas tradicionais em uso que desconsidera os padrdes

condicionais da variancia.



35

Com a modelagem da série Shrimpd (com 1 defasagem), por meio de um modelo auto-
regressivo ARMA (2,2) e um modelo Heteroscedastico GARCH (1,1), os objetivos iniciais
deste trabalho foram atendidos, pois a partir da utilizacao das técnicas aplicadas nos dados, foi
possivel precificar a volatilidade da ativo camardo e posteriormente a determinacdo do VaR.

Dentro desta perspectiva, podemos afirmar, contudo, que a perda em valores maximos
admitidos pelos produtores de camardo aos niveis de confianca de 1% a 5%, sdo de $ 3,77 e $
2,87, respectivamente. Como neste trabalho o foco foi a mensuracdo da perda méaxima
aceitavel a um nivel de significancia estatistica de 5%, adotou-se o valor de $ 2,87 como
perda maxima, na comercializa¢do de cada 100g de camaréo cinza de calibre 100/120kg para
0s produtores.

Esta informacdo podera dar um viés positivo aos criadores no ambito da reducédo de
custos produtivos ou no aumento da margem de comercializagcdo, 0 que por sua vez permitira
uma menor perda ao produtor ou simplesmente uma margem de seguranca no preco de seu
produto.

Importante destacar que para uma analise mais refinada destes dados faz-se necessaria
a utilizacdo de modelos multivariados combinados com modelos de stress, posto que a série
apresenta fortes outliers. Mesmo que tenha se utilizado o ferramental estatistico muito aquém
da sua poténcia preditiva - em virtude de limitagcGes técnicas - os resultados do trabalho
avanga no sentido de evidenciar a necessidade de se considerar os padrdes condicionais da
série nas estimativas de risco.

Empiricamente, o que se percebe é que hd uma extrema subestimacdo dos riscos de
comercializacdo a partir da utilizacdo de técnicas simplistas e padrfes de extracdo de
volatilidade de precos.

Por fim, no Método Historico é mais facil calcular os valores do VaR e ha uma
mensuracdo de cada VaR para cada periodo, porém, é valido ressaltar que estes sdo0 menos
precisos que o modelo do VaR condicional, pois esse método € influenciado pelo cotacdo dos
valores extremos. Isto ocorre dado as caracteristicas ndo lineares da distribuicdo de
probabilidade descrita pela série, contendo excesso de curtose, assimetria, persisténcia de

choques e conglomerados de volatilidade.
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