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Resumo

O presente trabalho avaliou as caracteristicassdass de retornos, normalmente
encontradas em séries financeiras, para dados wadoede arroz em casca ao produtor
do Rio Grande do Sul. Um modelo da classe GARCH) fipo VaR foi utilizado para
obter previsbes da variancia condicional e verifigarisco incorrido pelas posi¢des
comprada e vendida no mercado de arroz em casnFealizadas previsées fora da
amostra do tipo VaR para o risco de mercado paraméma frente (um passo a frente).
A taxa de falha calculada foi de 6,45% - nUmerovdees que o valor observado
excedeu o valor esperado — pois, 0 modelo falho@ elas 31 previsdes obtidas, sendo
gue, uma das 31 previsfes excedeu 0s menoreevghoevistos e 1 excedeu 0s
maiores valores previstos. Assim, se 0 agente deedalizacdo encontrava-se em
posicdo comprada o risco medido foi de 3,22% magsteve vendido no mercado o
risco medido também foi de 3,22%.

Palavras-chaves: arroz em casca, risco, mercadosr@mglas, variancia condicional.

Abstract

This study examined the characteristics of theesenf returns, usually found in
financial time series, for the paddy market in RBicande do Sul. The framework used
was GARCH(1,1) VaR models to predict conditionaliaace and measure risk for long
and short positions. Forecasts out of the samptheotype VaR were made for the risk
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of the market for one month ahead (a step forwartg estimated failure rate was
6.22% - number of times the observed value exceedpdcted value - therefore, the
model failed in 2 of the 31 forecasts obtained,,apidthe 31 forecasts only one
exceeded minors predicted values and 1 exceededigiest forecasts. So if the
marketing agent was in long or short position tkke measured was 3.22%.

Key Words: paddy, risk, agricultural markets, conditional variance.

1. INTRODUCAO

O objetivo do presente trabalho foi ajustar um nmdie heterocedasticia
condicional da classe ARCH-GARCH para captar aaataristicas da série de retorno
do arroz. O modelo GARCH (1,1) tipo VaR (Value4ak)y foi utilizado para obter
previsdes da variancia condicional e verificarszaiincorrido pelas posi¢des comprada
e vendida no mercado de arroz em casca. Compamuseelo VaR teérico (5%) com
as previsfes fora da amostra do modelo GARCH (1,1).

O mercado de arroz em casca, como todo mercadookgrié muito
sensivel as oscilagbes de oferta e demanda. A oleggal VaR pode ser um bom
instrumento de gerenciamento do risco associadossaseoscilagbes tanto para
compradores como vendedores dos mercados agriéasisn, em periodos de queda
(safra abundante), o VaR devera indicar o riscagiperdas financeiras para o agente
em posicdo comprada ultrapassarem certo nivekarit® nivel critico pode ser
estabelecido com base no custo de producédo e aramagato. Um argumento analogo
cabe ao agente em posic¢ao vendida em periodo$rdgpeguena.

O Estado do Rio Grande do Sul € o principal praddeoarroz do Brasil.
Segundo dados da Companhia Nacional de Abaste@n(€@NAB, 2008a), desde o0s
anos 1990 o RS tem produzido mais de 40% do arexiomal. Para 2007, a
participacdo desse estado na producdo brasilaou fem torno de 60% do total
produzido. O uso da metodologia VaR poderia auxiiadutores (posi¢cdo comprada) e
beneficiadores (posi¢céo vendida) da regido a gereacisco de mercado.

As séries econbmicas, da mesma forma que as séreseiras, podem
apresentar heterocedasticia condicional - varidomialicional que varia com o tempo.
Portanto, um modelo GARCH tipo VaR pode ser apanjaripara modelar a série de
retorno para o arroz e medir o risco incorrido gpglarticipantes do mercado, conforme
se verifica neste trabalho.

2. O MERCADO DE ARROZ DO RIO GRANDE DO SUL
Dados do Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abaisnento (MAPA,

2008) mostram que a regido Sul do pais é a prinpipalutora de arroz, tendo como
principais estados produtores Rio Grande do Suhr@aSCatarina. Aproximadamente
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58% da producdo nacional, em 2007, foram cultivataskio Grande do Sul. Essa
regido tem a cultura do arroz como uma das priregtévidades agricolas. Os dados da
Tabela 1 mostram que, em 2007, os Estados do RSe 3@ato Grosso foram
responsaveis por mais de 70% da producéo de aorBrasil.

Arroz em casca — producao e area colhida, prireigstados produtores - 1990 a 2007

Maiores Estados Produtores

Ano Rio Grande do Su Mato Grosso Santa Catarina Maranh&o Para
Produgéo cé‘lrr‘\eiga Produgéo Célﬁga Produgéo Célﬁga Produgéo C'g‘lﬁga Produgéo cérr;eiga
1990 3.194,4 | 698,1 420,7 355,2 567,7 152,2 464,8 679,1 148,1 127,4
1991 3.809,5 | 804,1 465,8 303,5 597,1 130,2 970,3 759,0 194,2 144,0
1992 4.569,8 | 897,6 850,7 571,7 689,1 149,8 400,9 760,9 183,6 145,5
1993 4.965,2 |981,5 587,6 491,2 598,4 146,1 632,3 737,8 286,2 193,9
1994 4.230,7 |976,5 812,4 476,5 667,0 149,7 1,035,6 | 760,2 269,8 187,9
1995 5.038,1 |988,9 762,3 417,1 708,4 153,7 951,6 778,0 337,8 2315
1996 4.356,6 |863,0 721,8 429,1 531,0 1135 555,0 409,7 369,4 247.4
1997 4.083,5 |800,3 694,9 355,2 576,5 116,4 559,2 414.8 372,3 256,1
1998 3.591,9 |831,9 776,5 364,1 634,8 118,5 381,0 4257 353,9 2611
1999 5.630,1 |989,6 1.727,3 | 726,7 758,8 126,5 646,1 449,6 414,9 300,2
200( 4.981,0 |944,2 1.851,5 | 698,5 799,0 135,0 727,4 478,8 403,8 292,9
2001 5.256,3 | 949,8 1.151,8 |450,4 892,7 137,1 623,7 458,6 3915 235,7
2002 5.486,3 |981,3 1.192,4 | 438,6 922,9 137,3 628,7 478,2 408,4 232,2
200¢ 4.697,1 |961,8 1.255,6 |449,8 1.034,6 |143,7 689,1 496,2 482,2 258,6
2004 6.301,7 | 1.039,2] 1.932,2 6756 999,§ 150,8 1720) 517,7 541,4 280,5
6.205,2 | 1.071,2| 2.043,2 776,9 1.049)9 1544 718,1635,8 652,5 303,2
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yoE
2005
2006 | 6.872,4| 10397 7388| 2875/ 1.0991 1550 9708|506,3 | 423,2 2116
2007V |6.419,6 | 9544 | 7344 | 2803 | 1.099/1 155, 7108 451139638 2074

Fonte: Brasil (2007b)
@ Estimativa

No RS produz-se o arroz longo fino irrigado com ymadutividade média
de 6.600kg/ha. No Brasil 80% do arroz produzidoaéckhsse longo fino e os 20%
restantes da classe longo.

O RS, ao longo dos anos, melhorou muito a prodigde da cultura do
arroz. Em 1990 a produtividade média estava enmotde 4.200kg/ha e, em 2007,
chegou a superar os 6.700kg/ha. Esse aumento dgutipidade deve-se ao
desenvolvimento das tecnologias avancadas na giodig arroz de varzea devido a
relevancia da cultura para o Estado.

Os precos do arroz em casca tém sofrido signii@atvariacdes em fungéo
das oscilagbes na oferta do produto. Do Quadrangtam as médias anuais dos precos
de mercado da saca de 50 kg de arroz em cascadorigo atacado/produtor no Rio
Grande do Sul, o preco minimo anual vigente e acéel preco de mercado/preco
minimo dos ultimos anos para o mercado.

Ano Preco mercac Preco minimc Preco mercado/pre(
R$/saca 50kg R$/saca 50kg minimo
199t 9,8€ 10,02 0,9¢
199¢ 11,4 10,0z 1,15
1997 12,8¢ 10,5: 1,22
199¢ 16,0¢ 10,5: 1,52
199¢ 15,52 10,5¢ 1,47
200( 12,21 10,92 1,12
2001 15,7 10,92 1,44
200z 20,04 10,92 1,84
200z 32,3¢ 14,0( 2,31
200¢ 31,51 20,0¢ 1,57
200t 20,0¢ 20,0¢ 1,0C
200¢ 19,42 22,0C 0,8¢
2007 18,9¢ 22,0( 0,8€

Quadro 1 - Médias anuais dos precos nominais de mercado pRia Grande do Sul, preco minimo

nominal anual e relacao preco de mercado/precanmoini
Fonte: Dados da pesquisa.
1) Preco minimo: CONAB (2008b).
2) Preco de mercado: Instituto Rio Grandense dozArtRGA (2008).

Desde a safra 2005/2006 os produtores de arrozasoa o Rio Grande
tém vivido momentos dificeis para comercializarodpito, pois, os precos de mercado
tém permanecido abaixo do preco minimo a maiorepdottempo. Nesse periodo, 0s
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produtores e suas cooperativas tém pressionadover@opara garantir maior apoio a

comercializagdo. O preco minimo garantido pelo Govd-ederal € um seguro que o
Governo oferece aos produtores. Porém, o que témride € que, esse seguro, por
problemas operacionais ou por falta de recursaschéga ao mercado em tempo habil
e ndo se estende a todos os produtores. Outraégsdrale comercializagdo tem sido

colocar o produto em armazéns de terceiros (quéamuezes pertencem as industrias
beneficiadoras) sem fechar contrato de venda; resste, os produtores assumem 0O
risco de mercado (associado a possivel queda dgeg)r devendo ainda arcar com 0s
custos de armazenagem. A analise e o gerenciamentsco, pela metodologia VaR é

uma ferramenta para quantificar a probabilidades$a perda ser igual ou maior do que
um nivel critico.

3. METODOLOGIA
3.1 DADOS

A série de dados utilizada foi a série de precas gaarroz em casca
irrigado para o produtor do Rio Grande do Sul, saea50 quilos, divulgada pelo
Instituto Rio Grandense do Arroz (IRGA, 2008). Galds foram deflacionados pelo
indice Geral de Precos — Disponibilidade Inter@PdDI) da Fundacdo Getulio Vargas
(FGV) a pregos de dezembro de 2006.

Foram utilizados dados mensais de janeiro de 189@ezembro de 2006.
Utilizando-se os dados de pre¢os mensais calc@aurstorno ou taxa de crescimento.

3.2 SERIE DE RETORNOS

No mercado financeiro, o risco é freqientementeismedm termos de
variacdes nos precos dos ativos e o retorno ligeidgples é medido pela variacédo
relativa desses pregos:

—

R.  Ra

Portanto, R :Pi -1 (retorno liquido simples). O retorno Bruto simpées
t-1

dado por:1+ R . Usualmente expressa-§&em porcentagem ou taxa de retorno. O
retorno composto continuamente é obtido tomandwiegaritmo neperiano (In) dR, :

re=[In (R) — (In (Ry)] 2)(

Entdo, r=Alog R. De acordo com Morettin e Toloi (2006), na pratica
prefere-se trabalhar com retornog frorque € uma série que possui propriedades
estatisticas mais interessantes como estaciondeiedargodicidade (que relaciona-se a
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sistemas nos quais a evolucdo futura pode ser spaevatravés de célculos
probabilisticos, desde que o0 evento possa seiidepet

A série de retornos mensaig fende a apresentar um comportamento auto-
regressivo. Um modelo AR), de ordenp, indica que sao necessarfadefasagens no
modelo para eliminar o problema de autocorrelag#ials Dessa forma, o modelofoi
definido como:

h=Pot Pttt O, & 3)

Os retornos raramente apresentam tendéncias onadiazale. Morettin e
Toloi (2006) resumiram os principais fatos estiliaa (caracteristicas) relativos a
retornos financeiros:

i. Retornos sdo, em geral, ndo auto-correlacionados;

ii. Os quadrados dos retornos sdo auto-correlacionagossentando
uma correlacdo de defasagem 1 pequena e depoigueda lenta
nas demais;

iii. Séries de retornos apresentam agrupamentos delidatid ao
longo do tempo (heterocedasticidade condicional);

iv. A distribuicdo (incondicional) dos retornos apreaecaudas mais
pesadas do que uma distribuicdo normal; além disdistribuicéo,
embora aproximadamente simétrica, € em geral laptoa;

v. Algumas séries de retornos sdo nao-lineares comcael a
variancia.

3.3 VALUE-AT-RISK

A metodologia VaR (Value-at-Risk) ou valor em rist® um ativo € um
método de mensuracao de risco que utiliza técrististicas para medir a pior perda
esperada ao longo de determinado intervalo de tersplo condicdes normais de
mercado e dentro de determinado nivel de confidbhgaon, 2003). Ou seja, atraves
desse método pode-se determinar quanto se poder gendestar posicionado em um
ativo (comprado ou vendido) a partir de uma datadi& para um determinado periodo
de tempo.

O valor em risco para uma posi¢cdo comprada (lorgitipo) refere-se ao
risco associado com a queda dos precgos, ja o VaRymaa posicao vendida (short
position) esta associado a perda quando o preativipsobe.

De modo mais formal, o VaR paramétrico descreve eocemtil da
distribuicdo de retornos projetada sobre um hoteale tempo. Neste trabalho, o
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modelo utilizado é o VaR paramétrico associadas#ilduicao t-Student ao nivel de 5%
de probabilidade para captar a curtose da séretoos.

O modelo de volatilidade ARCH foi introduzido pandte (1982). A idéia é
qgue a série de retornos nao possui auto-correlse@al, mas a volatilidade (variancia
condicional) depende dos retornos passados por oeiema funcdo quadrética.
Portanto, nos modelos ARCH/GARCH do tipo VaR aamria € uma funcao direta dos
retornos passados. Nesses modelogquastis sédo fung¢des da variancia, por isso, 0s
modelos de volatilidade se traduzem nos modelos Y@aR. Nesses modelos a
previsibilidade da variancia decai rapidamente conorizonte de tempo das previsoes.
Como consequéncia, as previsbes da volatilidade nsdis relevantes para curtos
periodos de tempo, ou seja, risco de curto praan.eBsa razdo as previsbes foram
realizadas para o curto prazo ou, previsées uno@aBente (ou um més a frente).

3.4 MODELOS DE VARIANCIA CONDICIONAL — NAO-LINEARES

A variancia nao condicional (longo prazo) pode semstante, mas para
certos periodos de grande incerteza a variancidiconal pode apresentar grandes
alteracdes por curtos periodos de tempo. H& diesemétodos paramétricos para
estimar a variancia dos retornos com o objetiveudsstituir a hipétese de que esta seja
constante ao longo do tempo tais como os modelagpdoARCH (Auto-Regressivo
com Heterocedasticia Condicional) e GARCH (ARCH &atizado). Um exemplo
desses modelos de heterocedasticia condicionptdppsto por Engle (1982):

— 2
& _Vt\/ao ta, & (4)

Onde y é um processo ruido branco tal que=1. Vi e &;_1sao
independentes um do outrag e o, S80 constantes tal qua;>0 e 0<q, <1. Portanto,
€t segue as seguintes propriedades:

Ele.] = E[v,(a, + algzt‘l)llz]

5
=Hv]* Ela, +a,e%1]"* =0 ©)
Com Heg,_,] = Opara todo # 0.
E[£]]= EIV (0, + ™)) 6)

EV] * E[ a, + a,£%1].

Ou seja, a sequienc& mantém as seguintes propriedades: média zero e sao
nao correlacionados. Corsp=1, a variancia ndo condicional de é idéntica a de,_,,
isto é, He? F E[£7,] e a variancia ndo condicional fica:
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a,

Ele] = 22 ()

Como os erros séo independentes, a média condi&orao, mas, como
E(w?2)=1 a variancia condicional fica condicionada aos nesldhistoricos passados da
série:

E[& |&11& s ]= Ay + A€ ®)

A variancia des, é dependente dos valores realizadogde. Se os valores

realizados des?-: forem grandes a variancia desera grande também. Esse é um
modelo ARCH (1).

Nos modelos ARCH a estrutura do erro é tal que medias condicional e
nao condicional sdo zero. Porém, a variancia cmrht € um processo auto-regressivo
resultante dos erros condicionalmente heteroceddstNeste caso, a heterocedasticia
condicional dee, resultara em heterocedasticia na variavel depeadéssim, um
modelo ARCH é capaz de captar periodos de tradaiiéi e de alta volatilidade na série
dos retornos.

Bollerslev (1986), através do trabalho original Begle (Apud Enders,
2004), desenvolveu uma técnica que permite a v@aaondicional seguir um processo
ARMA.

Seja 0 processo de erro:

€t = Vt\/E (9)

ondes2 =1 e:

hy :ao*'zq:aiftz—i +Zp:,3iht—i (10)
i= i=

Como v,é um ruido branco, as médias condicional e ndoiciomal séo
zero e a variancia condicional de é dada porE,_[£*]=h. Assim, a variancia
condicional des, € um processo ARMA dado pela expressao

Portanto, um modelo GARCH, € um modelo ARCH geieadb (p,q) —
GARCH (p,q) - que permite movimentos auto-regressivle média movel na variancia
heterocedastica condicional. O beneficio de usamadelo GARCH é que talvez haja
um modelo GARCH mais parcimonioso que possa reptasem modelo ARCH de
alta ordem, o que seria mais facil de identificasgémar.

3.5 IDENTIFICACAO DOS MODELOS NAO-LINEARES

A caracteristica chave dos modelos GARCH ¢é querian@a condicional
dos distarbios na varidvel dependente) (constitui um processo ARMA
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(Autorregressivo-Média Movel). Similarmente ao qoeorre na identificagdo dos
modelos ARIMA (Autorregressivo-Integrado-Média Mfvaplicados a média, espera-
se que os residuos do modelo ARMA para a variammaicional (ARCH, GARCH)
auxiliem na identificacdo do modelo — definicdo thrsnos autorregressivos e de meédia
movel. Se o modelo para a variavel dependentei rtorretamente especificado as
funcdes de auto-correlacdo e auto-correlagcdo pattelem indicar um processo de
ruido branco (série estacionéaria). Para a ideatifio dos termos (p,q) do modelo
GARCH a fungédo de auto-correlacdo dos quadradosreiduos podem auxiliar na
identificacdo da ordem do processo. Assim, se eexist modelo de heterocedasticia
condicinal, o correlograma da equacédo 10 indicasse processo. Para construir o
correlograma dos quadrados dos residuos é ne@essgtiir 0s seguintes passos:

1. Estimar a sequéncia; usando o modelo ARMA ajustado e
obter os quadrados dos erros estimadpse calcular a variancia
amostral dos residuos definida como:

;
gP=) T (11)
=1

T € o nimero de residuos calculados.

2. Calcular e plotar as auto-coorrelagdes amostrassresiduos ao
quadrado:

T
Z‘,(‘g‘t2 - 52)(§t2—i - 52)

pi — t=i+l -
Z(EtZ _0".2)2
t=1

(12)

3. Em grandes amostras, o desvio padragdpode ser aproximado

por T~°°. Os valores individuais dg significativamente diferente

de zero sao indicativos de erros GARCH. A estatist) de
Ljung-Box pode ser usada para testar grupos deicczr@kes
significativos.

Q=T(T+2)ipi/(T—i) (13)

A estatistica Q tem distribuicdo assintotigadcom n graus de liberdade se a
seqlienciag’ é serialmente ndo correlacionada. Rejeitar a @égeohula (HO) de que
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£7é serialmente n&o correlacionado € equivalentgediarea hipétese nula de que néo

existem erros ARCH ou GARCH. Na prética considesgnvalores de n até T/4.
Engle (1982) propds o teste formal Multiplicador ldegrange para erros
ARCH. A metodologia envolve dois passos:

e Usar Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) para estanaquacao
de regressdo mais apropriada ou modelo ARMA e a@istér ;

» Ajustar a seguinte regressao para o erro quadistanaslo:
a2 — a2 a2 a2
E ST EL HAE L, T T AE, (14)

Se nao existir efeitos ARCH/GARCH, os valores esatios de

a,,....a,serao zero. Entdo, a regressdo tera pouco podemetgrio e o coeficiente de

determinacdo Rsera baixo. Com uma amostra de T residuos, sdpééebe nula de
inexisténcia de erros ARCH, a estatistica testé @@verge para uma distribuicéo

x?com q graus de liberdade. Se TR grande, a rejeicdo da Hipétese nula de que
a,,....a,=0 € equivalente a rejeitar a Hipdtese nula de i ha erros ARCH. Por
outro lado, se TRé baixo, aceita-se HO. Em pequenas amostras,t® fesem se
mostrado superior ao testg®. Portanto, pode-se usar o teste F comparandooo val
amostral com o valor F tabelado com g graus deddske no numerador e T- g graus de

liberdade no denominador.

3.6 MODELO GARCH (1,1)

Para estimar e prever a variancia condicional zotilise o modelo

Heterocedastico Auto-regresivo Generalizado — GARCH).
O Modelo GARCH pressupde que a variancia dos regosiga um processo

previsivel. Dado quef; = Vi/\ | a relacdo entre?e h sera dada por:

& =vih (15)
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Como E[V’]=E,_[V'] =1, tem-se que a variancia condicional da seqiiéncia
g, serd: E_[g]=h. Entdo, E_[&]=a,+a,e’,+Bh,. Ou seja, a varidncia
condicional depende da inovacao mais recente am@neia condicional anterior.

No modelo GARCH (1,1) a variancia condicional é aladrh,. A média
incondicional é zero e a variancia incondicionali®er encontrada estabelecendo-se
que E(¢2,) =h =h_, =h. Entdo:

a
h=—9_ (16)
1-a, - :81

Para que o modelo seja estacionario, a soma daspapsa, + S, deve ser
menor que um. Essa soma é denominada persist&®ia, + £, =1deve ajustar um

modelo IGARCH.
Como os modelos GARCH sé&o néo lineares os parémnsfio estimados
por maxima verossimilhanga.

4. RESULTADOS

Média -0,2750
Erro padréo 0,5971
Curtose 3,3450
Assimetria 0,2848
Minimo -19,0345
Maximo 18,8709

Quadro 2 - Estatistica descritiva da série de metomensais (%) para o preco mensal arroz em easca

periodo janeiro/1996 a dezembro/2006.

Fonte: Dados da pesquisa

A estatistica descritiva do Quadro 2 mostra que&dimamensal dos retornos
nos ultimos 11 anos para o arroz em casca foi @7% Para a distribuicdo normal,
que é simétrica, o valor da assimetria é 0 e cei0©s coeficientes empiricos da série
dos retornos do pregco do arroz foram: assimetricd0,@848 e curtose 3,345. Um
coeficiente de curtose acima de trés indica umiildligzdo leptocdrtica que pode ser
captada com o uso da distribuigéo t-Student.
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O numero de defasagepsefere-se a ordem do processo autoregressivo que
descreve o comportamento da série temporal. Pardessrminar o numero de
defasagensj, alguns critérios como de Akaikak@aike Information Criterion — AIC) e
Schwarz $&chwartz Bayesian Criterion — SBC), verificacdo das funcbes de
autocorrelagéo e autocorrelagcdo parcial e o Teste Q-Jung e Box (1978) foram
utilizados. A ordenp definida por esses critérios para o modelo dasnmes foi de 3
defasagens e a estatistica Q foi estatisticamanticativa ao nivel de 74%.

A série de retornos utilizada para fazer as pregistb modelo de média foi:

rt = IOO + Iolr'[—l + IOZrt—Z + 103r'[—3 + gt (17)

O processo de errg,, foi definido como um modelo GARCH (1,1) pela
analise das fungbes de autocorrelagdo e autoagicefzarcial; andlise da significancia
dos parametros estimados e pelo teste do Multgicde Lagrange que mostraram que
o0 modelo AR(3)-GARCH(1,1) ficou bem ajustado.

A Figura 1 mostra a distribuicdo dos retornos dae sos precos do arroz.
A distribuicdo empirica assemelha-se a uma disgdlout-Student com os retornos
variando entre taxas negativas (minimo) e posiijir@ximo) em torno de 20%.

14

124

10

0

o [l AT
20 -8 -0 -A 0 15

Figura 1 — Distribuicédo da série de retornos mensai

o ]

Especificado o modelo foram feitas previsbes VaRi fda amostra um
passo a frente para os ultimos 30 meses, consiiessE uma amostra de tamanho
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t=101 para gerar os pardmetros do modelo. A preWw&R foi feita para o periodo
[t+1, t+h], onde h é o periodo de tempo das pregisAs previsdes foram feitas para as
posicdes comprada e vendida — como a distribuigasimétrica, o VaR para a posicao
comprada é representado pelo quantil esquerdo diabdicédo t e, o quantil direito
representa o risco para a posi¢do vendida - pdmarinonte de tempo de um més a
frente.

As primeiras 101 observacdes foram utilizadas paever a 1022, as
primeiras 102 para prever a 1032 e assim sucessitaraté obter a 1312. Apos obter as
previsbes da variancia, obteve-se a taxa de faliméro de vezes que os retornos
observados excedem o valor absoluto da previséd®).Va

A Figura 2 mostra os retornos estimados (em maodala)s retornos
observados. Para o0 agente em posicao compradaocérimedido na cauda esquerda da
distribuicdo, neste caso, das 31 previsdes obdgasas uma foi excedida pelo valor
observado. Entdo, observa-se que ocorreu apenadofl observado pior do que o
esperado em 31 dos meses estudados e, o risédarand® neste caso foi de 3,22%.

Para o agente em posi¢ao vendida, também, apetesolem que o valor
observado superou o valor esperado e o risco f8j2=%.
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Figura 2 — Retorno estimado (em valor absoluto)eXofo observado no mercado de arroz.
Fonte: Elaborado pelos autores.

Para um modelo bem ajustado a taxa de falha des@rigual (préxima) ao
nivel VaR pré-especificado (5%). No caso do moddt¢3)-GARCH(1,1) ocorreram 2
falhas em 31 das previsfes calculadas, uma paeapmasicdo (comprada e vendida).
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Portanto, considerando-se os dois erros, o nivesde ficou em 6,45%, muito préximo
do nivel tedrico determinado, indicando que essaetodficou bem ajustado aos dados.
A Figura 3 mostra a série de retornos mensais. e@ase que a

volatilidade da série de precos mensais do arrozéndonstante ao longo do tempo
(como pressuposto no modelo GARCH). Ha picos migttes de retorno nos anos
1998 e 1999. Nesse periodo (de apenas um andprooeesse mercado despencou de
taxas positivas de retorno préximas de 20% parastmegativas também proximas a
20%. Entre 2003 e 2004 novamente o mercado so&dagusignificativas, em torno de
10%, e volta a operar com taxas positivas no an@Qf. Porém embora as taxas
tenham se recuperado a partir de 2005, o nivelrdgeop observado é inferior (em
termos nominais - ver quadro 1) aos observadosnos 2003 e 2004 indicando perda
de renda real para o setor. Esse movimento dailiddde mostra que, no curto prazo,
h& heterocedasticia na série.

20
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-20
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Figura 3 — Série de retornos mensais

5. CONCLUSAO

Neste trabalho buscou-se modelar as caracteristitseyvadas na série de
retornos (heterocedastica e leptocurtica) atravesumd modelo GARCH (1,1). As
previsdes obtidas pelo modelo AR(3)-GARCH tipo VfaRam utilizadas para medir o
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risco incorrido no mercado de arroz em casca pEjestes em posicdo comprada ou
vendida.

Foram realizadas previsdes fora da amostra panaé&sma frente (um passo
a frente). Observou-se que o modelo falhou em Zdgwsrevisdes obtidas, sendo que,
apenas 1 das 31 previsdes excedeu 0s menoressvplergstos e 1 0s maiores valores
previstos. Tanto para o agente de comercializagiig@sicdo comprada quanto em
posicdo vendida o risco medido foi de 3,22%. Péotanonclui-se que o modelo,
mesmo falhando 2 em 31 previsdes, ficou bem ajastaapresentou um taxa de falha
(risco) de 6,45%.

Ha consenso geral entre pesquisadores que samtiie modelagem que,
os modelos devem constantemente ser testados tadajsis Para esse caso nado é
diferente. O modelo proposto pode e deve ser medloorincorporando novas
observac®es e caracteristicas da série de retorno.
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