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Resumo

LACERDA, Mauricio Silva, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, junho de 2022.
Ensaios sobre copulas: Aplicacao ao agronegodcio e selecio de modelos via AIC e
BIC. Orientador: Paulo César Emiliano. Coorientadores: Julio Cesar Araujo Silva
Junior e Luiz Alexandre Peternelli.

A compreensao acerca da dependéncia entre duas ou mais séries historicas é de
grande importancia para pesquisadores, produtores rurais, investidores e demais en-
volvidos nas séries de forma direta e indireta. Os modelos que vem ganhando desta-
que na mensuracdo da forma e da estrutura dessa dependéncia tem sido os diversos
modelos de cépulas presentes na literatura, em especial as cépulas: gaussiana, t de
Student, Clayton, Frank, Gumbel e Joe. Esta tese é composta por dois trabalhos, um
envolvendo aplicacdes de modelos de cépulas em conjunto de dados reais e o ou-
tro metodolégico. No primeiro analisou-se os impactos causados pela expansdo da
cana-de-agticar no preco da soja e boi gordo para os estados de Sdo Paulo, Goids
e Mato Grosso do Sul. O objetivo deste artigo foi analisar a associagdo dos movi-
mentos conjuntos dos retornos dos precos regionais da cana-de-acticar e das culturas
concorrentes no uso da terra, verificando se a implantacdo da cana-de-agticar vem
gerando impacto nos precos dos alimentos cultivados nessa regido. No segundo ar-
tigo analisou-se a precisdo dos métodos de selecdo de cépulas (AIC e BIC) por meio
de simulagdes. O objetivo deste segundo trabalho foi verificar os possiveis erros que
se incorre ao escolher um modelo de cépulas para um conjunto de dados reais, so-
bretudo para amostras pequenas, com menos de 200 observagdes, por exemplo. Os
resultados encontrados no primeiro trabalho detectou-se dependéncia fraca entre as
séries histéricas das commodities analisadas, com destaque para a maior dependéncia
encontrada, sendo 0,13 para o par Cana x Boi para o Estado de Goids, indicando que
a expansdo da cana-de-aglicar para esses estados gerou baixo impacto nos pregos das
demais culturas tradicionais na regido. Para o segundo artigo verificou-se taxas de
acerto elevadas, acima de 90%, ainda para amostras pequenas (n < 150), quando as
séries possuem medidas de dependéncia maiores (T = 0,5 e 0,75). Ao passo que,
para a medida de dependéncia menor (7t = 0,25) foram necessdrios tamanhos amos-
trais maiores (n > 200), em alguns casos (n > 400), para se obter altas taxas de
acertos, acima de 90%, por exemplo.

Palavras-chave: Setor sucroalcooleiro. Selecdo de modelos. Tamanho amostral.



Abstract

LACERDA, Mauricio Silva, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, June, 2022. Stu-
dies on copulas: Application to agribusiness and selection of models via AIC
and BIC. Advisor: Paulo César Emiliano. Co-advisors: Julio Cesar Araujo Silva
Junior and Luiz Alexandre Peternelli.

Understanding the dependence between two or more historical series is of great im-
portance for researchers, rural producers, investors and others directly and indirectly
involved in the series. The models that have gained prominence in the measurement
of the form and structure of this dependence have been the various models of copulas
present in the literature, especially the copulas: Gaussian, Student’s t, Clayton, Frank,
Gumbel and Joe. This thesis is composed of two works, one involving applications
of copula models in real data sets and the other methodological. The first analyzed
the impacts caused by the expansion of sugarcane on the price of soybeans and live
cattle for the states of Sdo Paulo, Goids and Mato Grosso do Sul. The objective of
this article was to analyze the association of the joint movements of the returns of
the regional prices of the sugarcane and of the competing cultures in the use of the
land, verifying if the implantation of the sugarcane has been generating impact in the
prices of the foods cultivated in that area. region. In the second article, the accuracy
of the copulas selection methods (AIC and BIC) was analyzed through simulations.
The objective of this second work was to verify the possible errors that are incurred
when choosing a copula model for a set of real data, especially for small samples, with
less than 200 observations, for example. The results found in the first work detected
a weak dependence between the historical series of the analyzed commodities, with
emphasis on the greater dependence found, being 0.13 for the Cana x Boi pair for
the State of Goids, indicating that the expansion of sugarcane of sugar for these states
had a low impact on the prices of other traditional crops in the region. For the second
article, high hit rates were found, above 90%, even for small samples (n < 150), when
the series have larger dependence measures (t = 0.5 and 0,75). Whereas, for the
smaller dependence measure (T = 0.25) larger sample sizes (n > 200), in some cases
(n > 400) were needed to obtain high rates of hits, above 90%, for example.

Keywords: Sugar and alcohol sector. Selection of models. Sample size.
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Introducao geral

Em diversas dreas do estudo cientifico, pesquisadores estdo interessados em com-
preender fendmenos relacionados ao comportamento conjunto de duas ou mais varia-
veis. Exemplos disso sdo encontrados nas dreas das finangas, da economia, da satde,
do turismo, entre outras. Compreender a relagdo, ou comovimentos, entre duas ou
mais varidveis de interesse passa pela estimacdo de medidas estatisticas de associagdo
ou ranking entre as varidveis.

Medidas comuns na literatura, e que medem o comportamento linear e simétrico
entre as varidveis sdo os coeficientes de correlagdo, os quais apresentam limitacoes.
Segundo Embrechets et al. (2002) o coeficiente de correlagao de Pearson, por exemplo,
mede a correlagdo linear entre duas varidveis captando da mesma forma os grandes e
0s pequenos movimentos de uma série, que se caracteriza como uma delimitagéo.

Diante das limita¢des encontradas nos coeficientes de correlagdo, as copulas véem se
mostrando uma boa alternativa quando o interesse é medir estruturas de dependén-
cia. Em certas condices, os diferentes modelos de cépulas podem fornecer informa-
¢Oes mais adequadas, quando comparadas a alguns métodos concorrentes. Conforme
Nelsen (2006) por meio das cépulas, é possivel modelar diferentes tipos de compor-
tamento entre duas, ou mais, varidveis, como dependéncias simétricas e assimétricas,
dependéncias de caudas positivas ou negativas, além de obter distribui¢do conjunta.

Dadas as vantagens elencadas, quando verificados problemas na 4rea de ciéncias
agrérias, notou-se uma lacuna nos estudos empiricos que poderiam ser melhor anali-
sados por meio da metodologia de c6pulas. Nesse sentido, desenvolveu-se o primeiro
artigo desta tese (que consiste no capitulo 1). Nele foi analisada a estrutura de depen-
déncia entre os log-retornos dos precos do boi gordo e da soja confrontados com o
preco da cana-de-agticar, que é uma cultura que vem se expandindo para Estados de
Goids, Mato Grosso do Sul e Sdo Paulo, que antes da chegada da cana-de-agtcar ti-
nham a soja e o boi gordo como produgdes predominantes (Granco et al., 2017, Caldas
et al., 2017).

Para o primeiro ensaio, os Estados escolhidos foram: Sdao Paulo (SP), Goids (GO)
e Mato Grosso do Sul (MS), pelo fato deles terem se tornado os maiores produtores
de cana-de-acticar do pais (Conab, 2019). Na aplicagdo foram analisadas as cépulas

gaussiana, t de Student, Clayton, Gumbel e Joe-Clayton, que foram selecionadas para
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a andlise a partir dos resultados do AIC - critério de informacdo de Akaike. Além
disso, foi aplicado o teste goodness-of-fit, o qual se mostrou bastante conservador, ndo
rejeitando nenhuma cépula selecionada.

Ao realizar a selecdo dos modelos de cépulas, que foram utilizados no primeiro
artigo, por meio do critério de AIC, notou-se uma dificuldade em verificar se os
modelos escolhidos estavam bem ajustados, em especial para amostras de tamanhos
pequenos, abaixo de 200 observagdes, e para medidas de dependéncias baixa, T <
0,25. Com isso foi identificada uma lacuna para a proposigdo do segundo artigo
da tese (que consiste do capitulo 2). Nele é dado enfoque nas taxas de acerto e de
erro que se comete ao selecionar uma cépula por meio dos critérios de informacgao
de Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC) em diferentes cendrios, com diferentes tamanhos
amostrais e medidas de dependéncia entre as séries.

Para organizar as ideias da tese apresentam-se além dessa introdugdo mais dois ca-
pitulos e uma concluséo geral dos trabalhos. O capitulo 1 consiste do primeiro artigo,
intitulado: Dependéncia entre os precos regionais da cana-de-agtcar, boi e soja: uma
investigacdo via cépulas. O capitulo 2 contém o segundo artigo, intitulado: Anélise

do critério de informacdo Akaike para cépulas: limitacdes e melhores cendrios.
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Capitulo 1

Dependéncia entre os precos regionais
da cana-de-acucar, boi e soja: uma

investigacdo via copulas

Resumo: A compreensdo sobre as relagdes existentes entre os mercados de alimentos
e de energia ainda é alvo de investigacdo e tema ndo esgotado na literatura. Es-
tudos sobre a dependéncia entre esses mercados é fundamental para formuladores
de politicas publicas, investidores e produtores. Nesse contexto, o aumento de in-
vestimentos ocorridos nos tltimos anos no setor sucroalcooleiro brasileiro pode ter
ocasionado movimentos conjuntos entre os precos regionais da cana-de-agticar e ou-
tras culturas substitutas no uso da terra. O objetivo deste artigo é analisar a associagdo
dos movimentos dos retornos dos precos regionais da cana-de-agticar e das culturas
concorrentes no uso da terra nos estados de SP, MS e GO. Para tanto, utilizaram-se
modelos de cépulas, bi e trivariadas, avaliando os comovimentos dos precos mensais
da cana-de-agtcar, boi e soja de 2004 a 2019. Os resultados indicaram que a maior
medida de dependéncia (0,13) foi encontrada para o par Cana x Boi no estado de
Goids. Os demais modelos apresentaram medidas de dependéncia menores e outras
ndo significativas. Isso sugere que o efeito de expansao do plantio de cana do Sudeste
para o Centro-Oeste ndo interferiu, de modo geral, significativamente nos pregos dos

produtos teoricamente concorrentes no uso das terras.

Palavras chaves: Coépula; Setor sucroalcooleiro brasileiro; Neutralidade; Cana-de-

acucar.

Abstract: The relationships between food and energy markets still remains a topic that
is not exhausted in the Brazilian literature. Well-designed research on the dependency
between these markets is essential for public policy makers, investors and producers.
In recent years the increase in investments in the Brazilian sugar and alcohol sector

may have caused joint movements between the regional prices of sugar cane and other
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substitute crops in land use. The main goal of this article is to analyze the association
between regional sugar cane prices and competing crops in land use, in the states of
SP, MS and GO. Bivariate and trivariate Copulas were applied to model and evaluate
the movements in the monthly prices of sugarcane, cattle and soy beans from 2004
to 2019. The results indicated that the highest dependence measure (0.13) was found
for the pair sugarcane x cattle - GO. The other models presented smaller measures
of dependence and others that were not significant. This suggests that the effect of
expanding sugarcane plantation from the Southeast to the Midwest regions in Brazil,
did not, in general, significantly affect the prices of products theoretically competing

in land use.

Key words: Copulation; Sugar and alcohol sector Brazilian; Neutrality; Sugarcane.

1.1 Introducao

A producdo da cana-de-agticar no Brasil passou por um processo de expansido
e mudancas, tais como na legislacdo, nos incentivos, na demanda e nas inovagdes
tecnoldgicas, com destaque ao Estado de Sdo Paulo (SP), o maior produtor nacional
(Sant’Anna et al. 2016). Segundo Cherubin et al. (2015), o Brasil é o maior produtor
de cana-de-agticar do mundo, sendo responsavel pela produgdo de um terco da safra
global. A cana-de-agticar é a terceira cultura do Brasil em termos de uso da terra,
ficando atrds da producdo de soja e do milho (Marin, 2016). No inicio do século XXI
ocorreu uma expansdo da produgdo desta commoditie para o Centro-Oeste do pais,
em especial para os estados de Goias (GO) e Mato Grosso do Sul (MS) (Granco et al.,
2017, Caldas et al., 2017). Segundo Adami et al. (2012) o estado de SP tem sido ha
muito tempo o maior produtor de cana-de-agflcar, mas recentemente outros estados,
como MS e GO aumentaram significativamente suas areas de cana-de-agtcar.

Outros fatores também incentivaram a producdo da cana-de-agticar no Brasil, tais
como: os precos elevados do petrdleo por volta dos anos 2000; as crescentes criticas ao
impacto dos combustiveis fésseis para o meio ambiente; o surgimento dos carros flex
em 2003; as mudangas nas politicas publicas (pesquisas das institui¢des governamen-
tais, assisténcia ao produtor, regulamentacdo ambiental, linhas de crédito e redugdo
de impostos); as novas tecnologias para produgdo de etanol; concessdo de crédito,
entre outros fatores que contribuiram para o aumento da demanda e produgdo de
biocombustiveis ndo somente no Brasil, mas numa esfera global (Goldemberg et al.
(2014), Strassburg et al. (2014), Dhillon e Wuehlisch (2013) e Nuifez et al. (2013),
Sant’Anna et al. (2016)).

O crescimento na producdo da cana-de-agtcar no Brasil se deve, principalmente,
a expansdo territorial do plantio segundo Adami et al (2012). No entanto, essa ex-
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pansdo geografica da produgdo de cana-de-agticar gera demanda por terras e mao de
obra, o que pode influenciar a produgdo de outras culturas na regido (Lourenzani e
Caldas, 2014). A area plantada na safra 2018/19 ultrapassou os 4,3 milhdes, 950 e
660 mil hectares nos estados de SP, GO e MS respectivamente, o que, em consequén-
cia, possibilitou uma producdo de mais de 340,8; 75,8 e 48,6 milhdes de toneladas de
cana-de-agticar nos respectivos estados. Isso coloca esses estados como os maiores
produtores de etanol do Brasil, pais que estd entre os maiores produtores do mundo
(Conab, 2019).

Um importante motivador da produgdo sdo os incentivos do governo brasileiro,
que vao desde oferecimento de empréstimos e reducdo nos impostos até controle da
porcentagem de incremento de etanol na gasolina. Segundo Figueira (2020) a con-
cessdo de crédito estd diretamente ligada a expansdo territorial do plantio de cana-
de-acticar na regido analisada. Além disso, existem politicas de controle do preco da
gasolina, para manter o etanol competitivo em tempos de baixa no prego do petréleo
internacional (Goldemberg, 2006; Granco et al., 2017). Por outro lado, as politicas de
controle do preco da gasolina, utilizadas para controlar a inflagdo, também prejudica-
ram o consumo do etanol (Sant’Anna et al., 2016). Segundo Manoel et al. (2018) em
periodos de petréleo em alta os subsidios do governo mantiveram o preco da gasolina
baixo o0 que causou redugdo no caixa e até faléncia de algumas usinas do setor.

Em tempos que o preco internacional do petréleo estava em alta e a gasolina
era subsidiada pelo governo, o prego do etanol precisava também ser mantido baixo,
para seguir competitivo com a gasolina nas propor¢des de mercado. Isso, enquanto os
custos de producdo do etanol subiam 11,5% ao ano (Valdes et al., 2016), diminuindo
a rentabilidade do setor, visto que a produgédo do etanol utiliza diversos derivados do
petrdleo desde as etapas do plantio da cana-de-agticar até a moagem e transportes do
mesmo (Sant’Anna et al., 2016).

A tecnologia é outro fator que incentivou a produgédo de etanol no Brasil e ela ndo
se limita apenas aos carros flex, que foi o grande impulsionador da cana no inicio do
século XXI. Como exemplos da evolugdo tecnolégica que a produgao atingiu podem-
se mencionar: a chegada de novos utensilios e defensivos agricolas, as novas espécies
de cana-de-agticar que melhor se adaptaram ao cerrado brasileiro, as novas maquinas
utilizadas no plantio e na manutencdo, por exemplo, além do maquindrio empregado
na colheita, que antes era muito criticada por se valer de empregos temporarios em
péssimas condig¢des, passando atualmente para colheita mecanizada gerando empre-
gos melhores, com saldrios mais altos e especializados segundo Defante et al. (2020).
Mais detalhes acerca dos impactos causados com a reducdo de empregos na produgdo
da cana-de-acticar com o advento da tecnologia podem ser vistos em Gandolfi et al.
(2019).

O mercado também apresentou novas formas de receita, como a producdo de
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fertilizantes a partir dos residuos da producédo do etanol, a possibilidade de vender os
créditos de carbono e a producdo de energia a partir da queima do bagaco (Neves et
al., 2011). Segundo Trombeta e Caixeta Filho (2017) os subprodutos da producdo de
etanol eram descartados, no entanto atualmente tém se tornado potenciais matérias-
primas a cogeracdo de energia elétrica e a produgdo de etanol de segunda geracéo,
com isso a energia elétrica gerada a partir da queima das biomassas de cana-de-agticar
tem se mostrado importante na geracdo de receitas para as usinas. Aratjo e Oliveira
(2021) apresentam um estudo das possibilidades para tratar a vinhaca, um dos piores
residuos resultante da extragdo do etanol a partir do caldo da cana, que pode gerar
biogés, eletricidade e crédito de carbono com suporte de biodigestores.

A preocupagdo com o meio ambiente é outro fator que gera impactos na producao
do etanol, que podem ocorrer de forma direta e indireta. O etanol é menos poluente
que a gasolina, fator que incentiva muitos consumidores a optarem por ele, principal-
mente quando ambos estdo em mesma condi¢do de rendimento, ou seja, o valor pago
por quildmetro percorrido indefere entre dlcool e gasolina. Sant’Anna et al. (2016)
citam a regra dos 70%, sendo o etanol mais vantajoso quando seu prego é menor ou
igual a 70% da gasolina. Tem-se ainda que a produgdo de etanol a partir da cana-de-
agucar emite menos gases que causam o efeito estufa se comparado ao etanol extraido
a partir do milho, que é a principal fonte de produgao de etanol dos Estados Unidos
(Crago et al., 2010). Caldas et al. (2017) apontam a intensificacdo da producdo bo-
vina de forma positiva, visto que alguns estudos tém demonstrado que a conversio
de pastagens degradadas em cana-de-agticar pode ter um déficit de carbono negativo
(Cohn et al. (2014); Mann et al. (2014); Graesser et al. (2015)).

A jungdo da tecnologia e a preocupacdo com o meio ambiente gera desafios, mas
também produzem bons resultados na produgdo da cana-de-agticar. Em um estudo
que analisou a qualidade do ar apds a implantagdo da colheita mecanizada, Saiani e
Perosa (2016) encontraram resultados que sugerem uma relacdo negativa e significa-
tiva entre a mecanizagao e as internag¢des por problemas respiratérios nas regides pro-
dutoras, evidenciando o impacto positivo da mecanizagdo da colheita sobre a satde
respiratéria da populagdo local, além de gerar emprego qualificado e melhor remu-
nerado.

No entanto, outros fatores se mostram preocupantes a partir da crescente produ-
¢do de etanol, como a seguranca alimentar e o desmatamento. Com os incentivos que
alavancaram a producdo de etanol, a cana-de-agticar vem ocupando o lugar da soja
e de outros cultivos no uso da terra, o que causa uma competicdo por espago para
plantio. Segundo Hausman (2012) onde a producdo de biocombustiveis compete com
a cultura alimentar, pode ocorrer um aumento dos precos dos alimentos. Segundo
Valdes et al. (2016) essa substituigdo de culturas impacta na oferta desses produtos,

aumentando seus precos. Os incentivos que tornam a cana-de-aglicar mais interes-
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sante que a soja e boi no estado de SP e principalmente nos estados de GO e MS
precisam ser avaliados com cuidado. Eles podem gerar impactos nas ofertas de soja
e carne bovina, que ao perderem espago nos estados citados estdo se deslocando para
o Norte do pais, causando desmatamento (Sant’Anna et al., 2016; Walker et al., 2009;
Morton et al., 2006; McManus et al., 2016).

O Zoneamento Agroecolégico da cana-de-acticar (ZAE CANA), criado! em 2009
e extinto? em 2019, foi, por uma década, o responsével por direcionar a expansao da
cana-de-acticar no Brasil. Este mapeamento indicou quais regides e Estados sdo mais
adequados para produgdo da cana-de-agticar levando em consideragdo diversos fato-
res, como o clima, o relevo, aspectos sociais e econdmicos (Manzatto, 2009). O ZAE
CANA indicou que os estados de SP, GO e MS possuem respectivamente 10,6; 12,5 e
10,8 milhdes de hectares de dreas aptas para o plantio da cana-de-agtcar, colocando
estes trés estados dentre aqueles com mais terras propicias para tal cultivo, o que
poderia justificar, em partes, uma expansdo da produgdo nesses trés Estados. No en-
tanto, a producao de etanol, ao expandir para esses trés estados pode estar tomando o
lugar da soja e boi gordo, que sdo as commodities de maior produgdo desses Estados
(Granco et al., 2017; Ferreira et al. (2013, 2016); Rodrigues e Miziara, 2008; Sano et al.
(2010); Martinelle e Filoso, 2008).

O objetivo deste artigo é analisar o comportamento dos movimentos conjuntos
dos pregos da cana-de-agticar com a soja e com o boi gordo nessas regides em que
pode haver competigdo pelo uso das terras, com a produgao intensificada de uma
nova commoditie na regido. O estudo regional permite identificar se a expansao
da producdo de cana-de-agticar desloca as outras produgdes tradicionais da regido,
medido por varia¢des nos precos. Para tanto, utiliza-se de cépulas, com distribuigdes
marginais calculadas por meio de modelos ARMA-GARCH, e de dados mensais dos
precos dos produtos de 2004 até 2019. Estudos regionais que medem estruturas de
dependéncia via copulas ainda ndo foram identificados na literatura para essa regido
e produtos, e é esta lacuna que se pretende preencher com este estudo.

Ao identificar se ha neutralidade ou dependéncia entre os mercados de producdo
de energia e alimento, espera-se contribuir com informagdes que possam servir para
um maior debate para a elaboracdo de politicas ptiblicas do pais, garantindo a pro-
ducdo energética (etanol) bem como a produgdo e seguranca alimentar. Além disso, o
estudo pode servir como base para orientar o produtor acerca dos movimentos con-
juntos dos precos das varidveis investigadas, para que eles possam adotar estratégias
de intensificacdo ou diversificagdo de suas culturas.

Quando se refere a politicas publicas e a produgdo agricola no Brasil tem-se ainda
um longo caminho a trilhar. Conforme Belik (2015) é necessaria uma politica de

Decreto 6961/2009 (Brasil, 2009)
2Decreto 10084/2019 (Brasil, 2019)
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aumento de renda rural de forma sustentdvel em termos econdmicos, sociais e ambi-
entais, com enfoque na desigualdade que ainda ha no meio rural. O reconhecimento
do carater heterogéneo do campo no Brasil e a adaptagdo de programas para as di-
ferentes realidades é o caminho mais seguro para a promogdo do desenvolvimento
rural (Belik, 2015).

Além desta introdugdo, o artigo estd estruturado em mais quatro se¢des. Na se-
gunda se¢do tem-se uma revisdo acerca de energia e alimento, na terceira tem-se uma
descrigdo dos dados e das estratégias metodoldgicas com breve apresentagdo de seus
modelos, na quarta apresenta-se os resultados. Por fim, sdo apresentadas as conclu-

sOes na quinta segao.

1.2 Energia e alimento

Estudos que investigam diferentes fontes de energia e os comparam com a pro-
ducdo agricola, de biocombustiveis e alimento, sdo recentes e estdo em destaque na
literatura, como por exemplo, Kaltalioglu e Soytas (2009), Chen et al. (2010), Mueller
et al. (2011), Mutuc et al. (2011) e Nazlioglu e Soytas (2011), Goldemberg et al. (2014),
Lourenzani e Caldas (2014), Gilio e Moraes (2016), entre outros. As razdes para o
crescimento de investiga¢Oes sobre o tema estdo relacionadas a fatores como a neces-
sidade de obtencdo de combustiveis menos poluentes e de menores custos relativos
de producédo e operagdo do que os de origem féssil, de modo a garantir a produgdo
de energia e manter a seguranca alimentar.

A expansdo da cana-de-agticar para os estados de SP, GO e MS é um desafio,
principalmente no centro-oeste (Granco et al., 2018b), pois além do fato desses estados
serem tradicionais produtores de alimentos, soja e boi, por exemplo®, a construgéo de
uma usina demanda tempo e investimento. Segundo Manoel et al. (2018), uma usina
com capacidade de esmagamento de 3 milhdes de toneladas de cana-de-agticar por
ano exige um investimento inicial de cerca de US$ 400 milhdes e a geracdo de caixa
comega apenas dois anos apds o investimento. Mesmo assim, segundo Granco et al.
(2018b), surgiram 80 usinas do setor sucroalcooleiro no Brasil entre 2006 e 2012, a
maioria delas nos estados de SP, GO e MS. Isso faz com que essa regido esteja mais
voltada para a produgdo de cana-de-acticar, de modo a suprir a demanda das usinas.

Conforme Conab (2019) esses trés Estados, na safra de 2019/2020, representam
juntos 70% da produgdo de etanol do pais. Além dos altos investimentos a producao
de cana-de-agticar requer rdpido processamento, fazendo com que a usina dependa
de matéria-prima por perto. Capaz et al. (2013) e Neves et al. (1998) recomendam

que as usinas devem ser situadas entre 45 e 50 km da producdo, logo a expansdo

3Ver Rada (2013)
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da produgdo causa substitui¢do de outras culturas que eram tradicionais antes da
chegada das usinas.

O cultivo da cana-de-acticar no Brasil preocupa também pelo fato desta producao
nao apresentar ganhos em produtividade, pelo contrério, conforme Nyko et al. (2013)
a produtividade por hectare vem caindo. Bernardo et al. (2019) mostram ainda que
entre os anos de 1990 e 2014 a cana-de-agticar teve ganhos de produtividade inferiores
em comparacdo com boi, milho e soja, no mesmo periodo. Para compensar essa
queda de produtividade e suprir a demanda por matéria-prima, a expansao territorial
acabou sendo a alternativa possivel no curto prazo, gerando competi¢do por terras.
Os resultados apresentados por Figueira (2020) ndo constataram impacto do crédito
rural sobre ganho em produtividade da cana-de-agticar, encontrando relacdo apenas
com ampliacdo territorial da producao.

E evidente a mudanca na producdo dos estados de SP, GO e MS ap6s a chegada
das usinas do setor sucroalcoleiro. Segundo Adami et al. (2012), da area total de
cana-de-agtcar expandida no Estado de Sdo Paulo desde 2005 e no restante da regido
Centro-Sul desde 2007, 69,7% eram pastagem e 25,0% eram &reas destinadas a cultivos
de safra anual. Nassar et al. (2008) utilizaram imagens de satélites para avaliar a
mudanga na produgdo com a expansdo da cana-de-agticar nos anos de safra 2006/07
e 2008/09 e observaram que 51% se expandiram em pastagens; 48% em culturas
anuais ou perenes e 1% em floresta cultivada ou natural.

A preocupagdo com o fornecimento adequado de alimentos e fontes energéticas
ndo é apenas do Brasil. Em um estudo feito nos Estados Unidos Katchova e Sant’Anna
(2019) detectaram que nas cidades em que hd usinas de etanol o prego do milho,
principal matéria-prima do etanol no pais estudado, é mais elevado que em cidades
que ndo contém as usinas, o que acaba por motivar plantagdo de milho nessas regides,
causando competi¢do por terras. Reboredo (2012) analisou movimentos conjuntos
entre o preco do petréleo e o preco das commodities milho, soja e trigo no mercado
mundial. Seus resultados indicaram neutralidade entre os mercados.

Pesquisas que tratam os dados para os mercados brasileiros, em especifico para re-
gido produtora de cana-de-acticar para fins energéticos, estdo interessadas geralmente
em analisar os motivos que levaram tal producido para essa regido e os impactos por
essa expansdo causadas na produgdo alimentar da regido, como em Adami et al.
(2012), Hausman (2012), Caldas et al. (2017), Granco et al. (2018a). A estrutura de
dependéncia entre esses mercados foi analisada por Resende e Candido (2015), porém
esses autores pesquisaram a estrutura de dependéncia entre o setor sucroalcooleiro
dessa regido com pregos do petrdleo, cdimbio e mercado aciondrio, ndo se atentando
ao mercado de alimento.

Esta breve revisdo mostra a preocupagdo que se tem em relagdo a producao de

biocombustiveis causando impactos na producdo alimentar regional, nacional e até
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mundial. No entanto, sdo ndo foi encontrado estudos que fazem uma andlise da
estrutura de dependéncia entre as commodities produzidas nos estados de SP, GO e
MS que é a regido mais critica do Brasil, quando o assunto é competicdo de terras para
producao alimentar e energética. Espera-se com este estudo contribuir para preencher

essa lacuna.

1.3 Estratégias metodoldégicas dados e modelos

Para calcular a dependéncia entre duas ou mais varidveis aleatdrias é necessario
que se tenha conhecimento de sua distribuigdo conjunta, trabalho que se tornou mais
facilitado com a utilizagdo de modelos de cépulas, que serd mais explorado adiante.
Seu uso se mostra vantajoso, por ser uma metodologia eficiente para se obter distri-
buicdes conjuntas e, consequentemente, extrair medidas de dependéncia.

As copulas podem ser estimadas a partir de processos que envolvem duas etapas.
Na primeira, a determinacgao das distribui¢des marginais, e em seguida a estimagdo da
copula Nelsen (2006). Os modelos utilizados para a determinacdo das marginais, dos
log retornos, foram os autorregressivos de médias méveis (ARMA) com heterosce-
dasticidade condicional autorregressiva generalizada (GARCH), com erros seguindo
uma distribui¢do normal padrdo ou t—Student assimétrica, escolhidos de acordo com
sua capacidade de captar melhor o padrao serial.

Assim, adotaram-se as etapas de estimagdo das cépulas: determinacdo das distri-
bui¢des marginais, a partir de modelos ARMA(m,n) — GARCH(p,q) e a estimagdo
das cépulas Gaussiana, t-Student, de Clayton, de Gumbel e Joe-Clayton simetrizada.
Todas foram posteriormente avaliadas pelo teste de bondade de ajuste para copulas,

mais detalhes acerca do teste podem ser obtidos em Genest et al. (2009).

1.3.1 Dados

As séries historicas utilizadas neste estudo sdo o prego mensal do boi gordo e da
soja, disponivel no IPEAdata (2019), para os estados de SP, GO e MS, que sdo compa-
radas com o preco da cana-de-agtcar, disponivel na UDOP (2019), no mesmo periodo,
de margo de 2004 a setembro de 2019, totalizando 187 observagdes. Para o preco da
cana-de-agtcar utilizou-se a série do preco para o estado de SP para comparacéo,
visto que os outros Estados ndo possuem tais registros que datam da mesma época.
Os dados sofreram uma transformacado de diferenca logaritmica para atender condi-
¢Oes de estacionariedade, e nos modelos de distribui¢do marginais foram utilizados
os resultados dos log retornos mensais das séries de precos das commodities, que
também sdo atrativos para serem analisados por parte de investidores. Geralmente

utiliza-se log retornos no lugar do preco por se tratar de uma série com proprieda-
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des estatisticas desejaveis nas analises e também pelo interesse do estudo, uma vez
que um analista geralmente estd interessado no retorno histérico e ndo somente no
preco em si, pois cada item analisado pode ter precos diferentes e apresentar retornos
parecidos.

Optou-se por utilizar o prego pago pela cana-de-acticar no campo por considerar
que este seria 0 preco que mais se assemelha com o preco do boi gordo e da soja,
pois o preco do etanol envolve outros fatores e custos de processamento. Se fosse
considerar o preco do etanol, por exemplo, este valor acabaria sendo contaminado
pelos custos de transportes e producao.

Utilizou-se o preco das determinadas commodities para comparagdo por acreditar
que o preco pago ao produtor é o maior incentivador para o plantio de uma cultura
e também por ser um fator de mais facil mensuragdo quando se analisa trés estados
diferentes. Fatores como disponibilidade e custo de méo de obra também podem ser
levados em consideracdo na hora da escolha para produzir determinada cultura, no

entanto tais medidas sdo mais complexas e subjetivas.

1.3.2 Modelo para distribuicoes marginais

Quando o interesse é analisar e modelar uma série temporal, a metologia de Box e
Jenkins se mostra bastante atrativa. Inicialmente, os modelos autorregressivos AR (1)
foram criados para modelar uma observacdo Z; no instante t da série dependente
apenas de uma combinacdo linear de observagdes anteriores, conforme definido em
Box et al. (2015):

Zi =u+¢r1Zi 1+ P2Zs o+ -+ Puli—m + ay, (1.1)

em que Z; é a observagdo da série no instante t, u é o intercepto, ¢;, com i =
1,2,--- ,m, sdo os parametros de estrutura e a; é o ruido branco do modelo.

Posteriormente, 0 modelo ARMA(m, n) foi sugerido, com a observagdo Z; da série
no instante ¢t dependente de uma combinacdo linear das observagdes passadas e do
ruido branco. Este modelo também esta definido em Box et al. (2015) como:

Zit=yu+pZi 1+ ¢ o+ Puli—m+ar — 014, —0par_2 — - -+ — Opa;_p, (1.2)

em que Z; é a observacado da série no instante t, u é o intercepto, ¢; comi =1,2,--- ,m
e §j com j =1,2,---,n sdo os parametros de estrutura e a; é o ruido branco do
modelo.

Além do modelo ARMA(m,n) para captar movimentos da série, pode se fazer

necessdrio a utilizagdo de um outro modelo para ajustar a sua varidncia, no caso o
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GARCH(p,q), o que é bastante comum quando se trabalha com dados de retornos e
log-retornos.

Neste caso os modelos ARMA(m,n) — GARCH(p, q) foram utilizados como dis-
tribuicdo marginal no processo de estimacdo das cpulas e sdo definidos em Morettin
e Toloi (2006) como:

m n
l’? =dy+ Z l/JiT’?_i +a; — Z G)]-at_]', (13)
i=1 =1
ay = 0€y, (1.4)
p q
o =w+ Y aar + Y ot (1.5)
k=1 =1

em que r’t’ é o retorno do ativo b (boi, cana e soja) no periodo ¢, 5y é a média, a; é o

erro aleatério do modelo no instante ¢, ¢; e ©; sdo os parametros do modelo ARMA;
0t é o desvio padrdo condicional ou volatilidade no instante t, w > 0 é a média
do processo de volatilidade e ax e f; > 0 sdo os pardmetros do modelo GARCH,
parak =1,---,pel =1,---,5e € Y D(.) com t = 1,---,T; D(.) representa
uma funcdo densidade de probabilidade (f.d.p.) qualquer e tem-se ainda que €; sdo
observagdes ndo correlacionadas, também chamado de ruido branco, ou seja, erros

nao correlacionados.

1.3.3 Modelos de cépulas

De acordo com Nelsen (2006), cépulas sdo fungdes de distribuigdo multivariadas,
cujas marginais sdo uniformes no intervalo [0,1], que unem ou copulam fungdes de
distribui¢des acumuladas as suas fung¢des de distribui¢do conjunta. O teorema de
Sklar (1959) liga a definicdo de cépula com uma fungdo de distribuicdo n-dimensional
e suas distribui¢des marginais*. De acordo com esse teorema, para variaveis aleatorias
Y1, -, Y, com marginais Fy, - - - , F, e F a fun¢do de distribui¢do conjunta, existe uma

n—cépula C tal que para todoy € R:

F(y) = C(Fi(y1), -, Fu(yn))- (1.6)

Se as marginais Fj,- - -, F, sdo continuas, C é unicamente definida. Se C é uma
n—cépula, entdo a fungdo F definida em (1.6) é uma distribui¢do conjunta com n
marginais Fy, - - -, F.

Considerando as fung¢des de copulas que captam diferentes padrdes de dependén-
cia entre cauda, pode-se obter as coépulas pelo método da inversdo, que substitui os
argumentos da distribui¢do conjunta pelas fun¢des quantilicas marginais para obter

4Ver Nelsen (2006) para informagdes sobre C—volume e detalhes sobre cépulas.
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os efeitos da distribuicdo marginal na dependéncia (Reboredo, 2012):

Cluy, - un) = F(F (1), E (), 1.7)

em que F -1 ES 1's30 as funcoes quantilicas marginais de uy, - - -, uy.

Os parametros de uma cépula podem ser estimados a partir de formas funcionais
paramétricas, de modo geral eles expressam medidas de associagdo entre duas varia-
veis aleatérias. A estimagdo das copulas, a partir das marginais, por meio da funcdo
fitCopula do pacote Copula (Hoeft et al., 2020), do R, pode ser via méxima verossi-
milhanca ou pseudo méxima verossimilhanca. Este segundo método é utilizado nos
casos em que a matriz hessiana, utilizada na maximiza¢do da funcdo log verossimi-
lhanga, ndo é invertivel®. Alguns dos modelos de cépulas mais vistos em trabalhos da
drea sdo: gaussiana, t de Student, Gumbel, Clayton e Joe-Clayton simetrizada (SJC),
por isso estes foram os escolhidos para este trabalho.

Dadas duas marginais com distribui¢do uniforme no intervalo (0,1) u e v, pode-
se definir algumas cépulas bivariadas conforme em Nelsen (2006): Cépula gaussiana
(1.8), t de Student (1.9), Clayton (1.10), Gumbel (1.11) e Joe-Clayton simetrizada (1.12):

Co(u,0:8) = ® (97 (1),97'(0)) (18)

Cr(u,v;6,x) = T(rl(u),rl(v)), (1.9)

Cc(u,v;0) = max((u? +0¢—1)7,0) (1.10)

Co(u,0;0) = exp <— ((—1nu)9 + (—lnv)9>})> , (1.11)
Csje(u,v;Au, AL) = 0,5(Cpe(u, v Ay, AL) +Cre(1— u, 1 —0; Ay, AL) +u+o—1), (1.12)

em que 6 é a correlagdo linear de Spearman entre u e v, k é o grau de liberdade da
distribuicdo f, A;; e AL sdo as medidas de dependéncia de cauda inferior e superior,
respectivamente, ® é a acumulada da distribui¢do normal padrdo bivariada e ¢ é a
funcdo densidade de probabilidade da normal padréo, T é a distribuigdo t de Student
acumulada bivariada, ¢t é a fungdo densidade de probabilidade da distribuicdo ¢ de
Student e Cjc ¢ a cépula de Joe-Clayton®. Estas e outras fun¢des de cépulas podem
ser encontradas com mais detalhes em Nelsen (2006) e Patton (2006) assim como suas

extensoOes até n dimensoes.

Sver Genest et al. (1995) para mais detalhes.

sCpewonm =1 (1= {1- -] 7+ - a-op) 71} )

1/x
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A utilizacdo destes modelos de copulas (equagdes de (1.8) a (1.12)) em estudos
acerca de dependéncias entre séries temporais sdo diversas. Conforme Nelsen (2006)
as copulas possuem como caracteristicas a invaridncia a transformacdes crescentes
e fornecem informacgdes tanto das quantidades de dependéncia quanto da prépria
estrutura de dependéncia, indicando se ela é simétrica, assimétrica, de cauda superior
e/ou inferior, além da facilidade em obter a distribui¢do conjunta entre duas ou mais

varidveis aleatorias.

1.3.4 Medidas de dependéncia

Embrechts et al. (2002) afirmam que a medida tradicional de interdependéncia, o
coeficiente de correlacao de Pearson, indica a média dos desvios das médias dos retor-
nos, ndo captando de forma distinta os grandes e pequenos movimentos do mercado.
Com isso alguns autores (Reboredo (2012); Ning (2010); Aloui et al. (2011); Chol-
lete et al. (2011); Patton (2006); Breymann et al. (2003)) tem utilizado estruturas de
dependéncias que as familias de cépulas permitem analisar, tais como dependéncia
simétrica, assimétrica de caudas superior e inferior.

O T de Kendall e p de Spearman sdo as medidas de dependéncia ou de associacdo

mais conhecidas na literatura e sdo definidas em Nelsen (2006) como:

Txy = P[(X1 = X2) (Y1 = Y2) > 0] = P[(X1 — X2) (Y1 — Y2) < O] (1.13)

OxXy = 3 (P [(Xl — Xz) (Yl — Y3) > 0] —P [(Xl — Xz) (Yl — Y3) < 0]), (1.14)

em que (X1,Y1), (X2,Y2) e (X3, Y3) sdo amostras independentes e identicamente dis-
tribuidas de um vetor (X, Y) de variaveis aleatorias.

No entanto, para se obter tais medidas é preciso de informagdes acerca da dis-
tribui¢do conjunta, o que nem sempre é possivel ou fécil de se obter. Com isso as
copulas podem ser utilizadas para obter tais medidas, conforme em Nelsen (2006), da
seguinte forma:

T= 4/C (u,v)dC (u,v) (1.15)

o= 12/ude (u,v) —3 (1.16)

em que C (u,v) é uma cépula, definida em (1.7).

A depender da natureza do problema, diferentes medidas de dependéncia de c6-
pulas podem ser obtidas a partir das familias escolhidas, inclusive uma representagao
de independéncia pode ser expressa. Por exemplo, para n varidveis aleatérias inde-

pendentes sdo expressas em Nelsen (2006) por meio da seguinte representacéo:
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C(u)=]Ty (1.17)

em que u = (uy,--- ,uy) € [0,1]".

1.4 Resultados

As séries histéricas dos pregos de soja, cana-de-agticar e boi gordo, para os esta-
dos de SP, GO e MS, apresentam valores crescentes ao longo do tempo, como pode
ser observado nas Figuras 1.4.1, 1.4.2 e 1.4.3 em que se apresenta uma visao geral
das informagdes analisadas, ao passo que na Figura 1.4.4 tem-se os graficos dos log
retornos das séries. E possivel notar uma evolucéo parecida nos precos das trés com-
modities, com excegdo de alguns periodos. Porém, uma andlise meramente visual nao

é suficiente para conclusdes acerca de um movimento conjunto ou independente.

Séries Histéricas do Estado de Sao Paulo
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Figura 1.4.1: Gréficos dos precos do boi, soja e cana-de-acticar para Sdo Paulo.

A andlise descritiva dos log retornos das séries historicas do preco da soja, do
boi e da cana-de-agtcar, para SP, GO e MS, é apresentada na Tabela 1.4.1. Nota-se
que as médias sdo todas positivas, com a cana-de-agticar apresentando maior valor,
indicando que tal produto teve mais valorizacdo média no periodo estudado. No
entanto, todas as médias sdo baixas se comparadas com os respectivos desvios, o que
sugere resultados muito volateis. Para confirmar tal afirmacao realizou-se o teste LM-
ARCH (Engle, 1982), que apresentou significancia para quase todas as séries, exceto
soja em GO, indicando que hd efeito ARCH (GARCH) nas demais séries.

As medidas de curtose apresentaram valores préximos a 3 nas séries de soja, o

que sugerem possibilidade de normalidade conforme Casella e Berger (2010), resul-
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Séries Historicas: Boi e soja para o Estado de Goias e cana para Sao Paulo
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Figura 1.4.2: Gréficos dos precos do boi e soja para Goids e cana-de-agticar para Sdo
Paulo.

Tabela 1.4.1: Estatistica descritiva dos log retornos dos pregos da soja, boi e cana.
Soja GO SojaSP SojaMS BoiGO BoiSP  Boi MS Cana SP
Média 0,0025 0,0024 0,0024 0,0052  0,0053 0,0050  0,0059
Min -0,1739 -0,1593 -0,2070 -0,0710 -0,0844 —0,1130 —0,1043
Max  0,1347 0,1348 0,1850 0,1422  0,1340 0,1291 0,1357
DP 0,0531  0,0520 0,0644  0,0341 0,0332 0,0350  0,0300
Ass  —0,0748 0,0088 —0,1621 0,8850  0,7996 0,7730  0,5452
Curt  3,2361 32420 3,5307 4,6175  4,9712 56946  3,8278
JB 0,6058 04561  2,9971 44,5540* 49,9360* 74,7950* 127,3500*
Q(36) 84,4130* 71,1400* 105,8000* 75,3900* 51,3990* 65,8760* 93,9050*
LM 18,0200 20,7900* 20,9400* 25,1600* 30,7900* 26,4100 36,3100*
ADF —7,8188* —8,0784* —7,7399* —9,2797* —9,2045* —9,1907* —6,2456*
PP —9,7624* —9,9293* —9,5854* —9,4180* —10,7420* —10,0250* —9,4308*
KPSS 10,1626  0,1547  0,1040  0,0628  0,0669 0,0660  0,0874

Min — Minimo. Max — Méximo. DP — Desvio padrdo. Ass — Assimetria. Curt — Curtose. JB - teste de Jarque e Bera (1987). LM

- Teste multiplicador de Lagrange, Engle (1982) com 12 defasagens. ADF - teste de Dickey e Fuller (1979). PP - teste Phillips e
Perron (1988). KPSS - teste de Kwiatkowski et al. (1992). Q(k) - estatistica de Ljung e Box (1978), com k defasagens. * indica

rejeicao da hipétese nula ao nivel de 5% de significancia.

tado corroborado pelo teste de Jarque-Bera (1987) (que possui como hipétese Hy : A
distribuicdo é normal), ao passo que para as demais séries tém-se valores distantes de
3, sugerindo caudas pesadas, comum em séries de precos de commodities. Valores
positivos de assimetria sugerem probabilidade de altas mais pronunciadas, exceto a
soja em GO e MS, em que esse comportamento se relaciona com perdas.

Nas séries que o teste de Jarque-Bera rejeitou a hipétese de normalidade foram
utilizadas a distribuicdo ¢ de Student assimétrica na estimativa das marginais e na-

quelas que a hipétese nao foi rejeitada, foram utilizadas a distribui¢do normal padrao
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Séries Historicas: Boi e soja para o Estado de Mato Grosso do Sul e cana para Sédo Paulo
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Figura 1.4.3: Graficos dos precos do boi e soja para Mato Grosso do Sul e cana-de-
agucar para Sao Paulo.
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Figura 1.4.4: Gratico do log retorno das séries para os estados de Goids, Mato Grosso
do Sul e Sdo Paulo.

no modelo ARMA-GARCH. A estatistica do teste de Ljung-Box (Ljung e Box, 1978)
(que possui como hipétese Hp : Nao ha correlacdo serial) indicou correlacdo serial
para todas as séries. O teste LM-ARCH do Multiplicador de Lagrange (que possui
como hipétese Hy : Ndo hd estrutura ARCH na série) para a estrutura ARCH rejeitou
a hipétese de nulidade, apontando que ha uma estrutura do tipo ARCH nas séries,
exceto para soja GO. Os testes de Dickey e Fuller (1979), de Phillips e Perron (1988) e
Kwiatkowski et al. (1992) foram utilizados para testar a presenga de raiz unitéria, nos

quais todas as séries se mostraram estaciondrias.
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Os modelos marginais, ARMA(m,n) — GARCH(p,q), foram selecionados com
base nos critérios de informacdo de Akaike (1974) escolhendo as ordens m, n, p e g que
apresentavam menor valor para o AIC. Além disso, a selecdo da especificagdo destes
modelos levou em conta as condi¢des necessdrias para proceder o passo posterior de
estimagdo das copulas. Para tanto, os modelos selecionados foram avaliados pelo teste
de Ljung-Box, aplicado aos residuos, para verificar a existéncia de dependéncia serial.
Posteriormente, os parametros ¢;, ©;, ax e f; do modelo ARMA(m,n) —GARCH(p,q)
selecionados foram estimados pelo método da méxima verossimilhanca.

Encontram-se na Tabela 1.4.2 as estimativas dos pardmetros dos modelos margi-
nais. As ordens destes modelos foram selecionadas apés combinag¢des de 0 a 2 para
m,n,p e q. As séries de soja para os estados de SP, GO e MS foram ajustadas utili-
zando a normal padrdo como distribui¢do dos residuos, ao passo que para as demais
séries foram utilizadas uma t de Student assimétrica. A escolha dessas distribuicdes
foi realizada com base no resultado do teste de Jarque-Bera e valores de assimetria e
curtose apresentados na Tabela 1.4.1.

Tabela 1.4.2: Resultados do ajuste dos modelos (ARMA-GARCH) para os log retornos.
Soja GO* Soja SP*  Soja MS* Boi GO  Boi SP Boi MS  Cana SP
Especificacito ARMA
0,0025 0,0012 0,0020 0,0037 0,0045 0,0029 0,0039*

% -0,0036 —0,0039 —0,0059 —0,0022 —-0,0024 -—-0,0022 —0,0039
0,3291* - - 0,2939* - 0,2717* 0,6991*
¥ —0,0738 (-) (-) —0,0936 (-) —0,0654 —0,0409
o - - 0,3375* - - - -
0 () ()  —0,0699  (-) () (-) (-)
Especificacao GARCH
w 0,0021* 0,0019* 0,0032* 0,0002 0,0008* 0,0001 0,0002*
-0,0003 —-0,0003 -—0,0004 -0,0001 -0,0002 —0,0003 —0,0001
N 0,1448 0,3115* 0,1212 0,0836 0,3575* 0,038 0,9999*
1 —0,1040 —-0,1450 -0,0731 —-0,0764 —0,1653 —0,0354 —0,3485
- - - 0,8883* - 0,9471* -
P (-) (-) (-)  —0,09 (-) —0,0504 (-
Skew - - - 1,3780* 1,3872* 1,0660* 1,0448*
(-) (-) (-) —0,2719 —0,1442 —0,1300 —0,0760
Shape - - - 8,8130 4,4861* 3,9900* 2,4168*
(-) (-) (-) —6,1180 —1,4309 —1,0940 —0,1755

Testes
Q(20) 10,3997 15,8657 18,3288 21,6798 23,5308 24,1895 20,9954
[0,9603] [0,7249] [0,5657] [0,3581] [0,2635] [0,2342] [0,3974]
LM ARCH 6,1089 10,1826 17,8313 20,3730 11,6431 15,6503 15,2156
[0,9105] [0,5999] [0,1209] [0,0604] [0,4747] 1[0,2078] [0,2299]
0,0439 0,0409 0,0582 0,0390 0,0591 0,0441 0,0781
[0,8655] [0,9143] [0,5551] [0,9395] [0,5341] 1[0,8618] [0,2061]

#Indica ARMA-GARCH considerando distribuigdo normal. * Indica rejeicdo da hipStese nula no nivel de 5% de significancia.

KS

Valores entre parénteses, (), sdo os erros padrado. Skew e Shape sdo assimetria e forma, respectivamente. Valores entre colchetes,
[ 1, indicam o valor p para cada teste. Q(k) - estatistica de Ljung e Box (1978), com k defasagens. LM ARCH - teste multiplicador

de Lagrange. KS - teste de Kolmogorov-Smirnov.

Para o teste de Ljung — Box aplicado aos residuos, com Ilag até 20, o valor p acima
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de 0,05 indica que os modelos selecionados estdo especificados de forma adequada
para descrever a dependéncia linear entre os retornos. O teste LM-ARCH, que verifica
o efeito do modelo GARCH (m, n) nos residuos até a 20° ordem, teve sua hipotese de
nulidade néo rejeitada, indicando que nédo ha efeito ARCH nos residuos. Dito de outra
forma, os modelos da classe GARCH (m, n) selecionados captaram os movimentos da
volatilidade das séries.

Para cumprir os requisitos de estimagdo das cépulas (todas as distribuigdes mar-
ginais devem ser uniformes no intervalo [0,1]), foi realizada uma padroniza¢do nos
residuos dos modelos ARMA(m,n) — GARCH(p,q). Apés a padronizagdo aplicou-se
o teste KS” de Kolmogorov-Smirnov nesses residuos padronizados, indicando aderén-

cia a distribuigao uniforme, conforme visto na Tabela 1.4.2.

1.4.1 Cépulas bivariadas

As estimativas para os pardmetros das copulas®, para cada par de séries, encon-
tram-se na Tabela 1.4.3. Os valores de AIC em negrito indicam o menor (melhor mo-
delo) valor entre os modelos de cépulas de um mesmo par, representando as cépulas
selecionadas em cada caso. Tanto a forma de selegdo, por meio do AIC, quanto os
resultados nédo significativos dos pardmetros indicam, exceto para “Cana x Boi GO”,
uma relacdo de neutralidade entre mercados de energia e alimentos nas regides ava-
liadas. Embora as copulas se mostrem bem ajustadas, a independéncia é corroborada
com o valor igual a 1 estimado para o parametro da cépula Gumbel, assim como os
demais parametros das familias ajustadas. Perceba que com 6 = 1 para essa copula,
sugere-se independéncia entre variaveis, pois se § = 1 na equacdo (1.11), recai-se no
caso da equagdo (1.17).

Uma causa possivel para esses resultados de independéncia pode ser, por exem-
plo, o aumento territorial da produgdo da cana-de-agticar proporcionado pelo ganho
de produtividade de outras culturas, como evidenciado por Adami et al. (2012). Os
autores afirmam que embora a soja e as pastagens venham sendo convertidas em
plantacdes de cana-de-agticar, essas culturas tém apresentado ganho elevado em pro-
dutividade, o que faz com que seja possivel produzir a mesma quantidade em menos
terras. Por outro lado, esses resultados também podem sugerir que regionalmente, no
Brasil, os comovimentos entre bioenergia e alimentos sdo independentes, como visto
em outros estudos internacionais (Mueller et al., 2011; Reboredo, 2012; entre outros).

Embora tais produtos concorram por uso das terras, para suprir a produgao de
boi e soja, que vem perdendo espaco para a cana-de-agticar, os produtores estdo se

valendo de tecnologias para elevar suas produg¢des. Segundo IBGE (2011), no estado

"Mais detalhes em Conover (1999).
8Copulas estimadas pela fungao fitCopulaCopula do software R 4.1.2 (R Core Team, 2022).
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Tabela 1.4.3: Resultados da selegdo das cépulas bivariadas.
Cana X Cana X Cana X Cana X Cana X Cana X

Copula g . GO SojaSP SojaMS  BoiGO  BoiSP Boi MS
Gaussiana
0 0,0646 —0,0091 0,0109 0,2059% 0,0902 0,0897
(0,0700)  (0,0710)  (0,0710)  (0,0670)  (0,0680)  (0,0690)
AlIC 1,163 1,9832 1,9761 —6,5979 0,2933 0,3463
t—Student
0 0,0639 —0,0049 0,0109 0,2054* 0,0898 0,0898
(0,0770)  (0,0770)  (0,0710)  (0,0670)  (0,0690)  (0,0690)
K 14,1654 14,0031  7331,0000* 8242,284* 1074397  7117,0000
(13,2800) (13,5210) (34,3840) (38,4420) (442,3200) (76,8850)
AIC 1,8229 2,7516 3,9791 —4,5935 2,2639 2,3485
Clayton
6 0,1300 0,0662 0,0241 0,2830* 0,0965 0,1196
(0,0810)  (0,0750)  (0,0770)  (0,1020)  (0,0770)  (0,0860)
AIC -1,5470 1,3017 2,5724 —3,0224 0,0828 0,8828
Gumbel
6 1,0000*  1,0000% 1,0030* 1,0810* 1,0080* 1,0000*
(0,0450)  (0,0470)  (0,0370)  (0,0530)  (0,0450)  (0,0510)
AlIC 2,0000 2,0001 1,9950 —0,7746 1,9645 2,0000
Joe
6 1,0000*  1,0000% 1,0050* 1,056* 1,0000* 1,0000*
(0,0670)  (0,0710)  (0,0490)  (0,0710)  (0,0680)  (0,0760)
AlIC 2,0000 2,0001 1,9892 1,2989 2,0000 2,0000
SJC
T 0,0600 0,0300 0,0000 0,0900 0,0500 0,0400
Au 0,0000 0,0000 0,0100 0,0000 0,0000 0,0000
AL 0,0000 0,0000 0,0000 0,0300 0,0000 0,0000
AlIC 6,9500 3,3500 4,0100 —1,6900 2,1100 2,7300

Valores entre parénteses () representam os erros padrdo. Os parametros das cépulas foram estimados via maxima verossimi-
Ihanga, e em alguns casos por pseudo maxima verossimilhanca, (cépulas Gumbel e Joe para Cana X soja GO e SP e cépula Joe

para Cana x Boi SP). *Um asterisco indica significAncia a 5% de significancia.

de Sdo Paulo a capacidade de produgdo de gado passou de 1,00 cabeca por hectare em
1975 para 1,85 cabeca por hectare em 2006, e embora a drea de pastagem tenha sido
significativamente reduzida em 4,4 milhdes de hectares, o rebanho bovino aumentou
em 1,4 milhdo de cabecas.

Além disso, a regido centro-sul experimentou tanto uma perda de 24,1 milhoes de
hectares de pastagens como um aumento de 45,3 milhdes de cabecas de gado aumen-
tando a capacidade de producdo de 0,58 para 1,23 cabeca por hectare de 1975 a 2006,
o que pode justificar a existéncia de independéncia entre os precos das commodities,
mesmo elas competindo por terras. Conforme Macedo (2005) e Nassar (2009), a inten-
sificagdo do uso da terra de pastagem, devido ao aumento da eficiéncia da pecuaéria,
liberou terras para a produgédo agricola.

Por outro lado, se a produtividade das outras commodities ndo forem suficien-
tes para liberar terras, a expansdo da cana-de-agticar poderia levar, indiretamente,
a um possivel desmatamento nessa regido (ver, Martinelli e Filoso, 2008). Contudo,

essa possivel associagdo da expansdo do plantio de cana com desmatamento nédo foi
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avaliada neste estudo.

Outro fator que dificulta uma resposta rdpida a oscilagdo dos pregos do mercado
é o processo de producdo da cana-de-agticar que requer um pensamento de longo
prazo e de exclusividade de produgéo, isso contextualiza com os resultados encontra-
dos neste trabalho. Khanna et al. (2017) e Moraes e Zilberman (2014) afirmam que
a natureza perene da cana-de-agticar implica um compromisso minimo de producdo
de 5 anos. Granco et al. (2018a) apontam alguns fatores que dificultam essa transfor-
macao de cultura: o ciclo de produgéo de longo prazo, sendo economicamente vidvel
por 6 anos-safra (Goldemberg, 2006; Sant’Anna et al., 2015), a cana-de-agticar cresce
em um sistema soca (planta que produz novamente ap6s corte) (Nogueira et al., 2013)
e 0 maquindrio envolvido na producdo desta cultura é especialmente projetado para
ela, o que reduz a capacidade dos agricultores de produzir outras culturas (Aguiar et
al., 2011; Coelho et al., 2006; Van Den Wall Bake et al., 2009). Segundo Defante et al.
(2020), este cultivo de longo prazo fez com que o setor sucroalcooleiro ndo sofresse,
de imediato, tantos impactos na crise de 2008 e 2014, pois devido aos compromissos
de producdo firmados antes da crise.

Por fim, foi aplicado um teste para qualidade do ajuste para as cépulas’ (Tabela
1.4.4), o qual consiste em comparar uma cépula empirica com uma estimativa paramé-
trica. Os resultados para a qualidade de ajuste das cépulas, em que todos os modelos
escolhidos pelo critério de AIC, se mostraram significativos para um bom ajuste (va-
lor p maior que 0,05). Os valores p para a estatistica deste teste foram ajustados por

meio de bootstrap paramétrico'.

Tabela 1.4.4: Teste para qualidade do ajuste das cépulas bivariadas.
CanaSP X CanaSP X CanaSPX CanaSP X CanaSPX CanaSPX

Copula g GO SojaSP SojaMS  BoiGO  BoiSP Boi MS
Covssiona 00821 0,0486*  0,0182 0,0264 0,0248 0,0249
[0,1238]  [0,0049]  [0,5891]  [0,1535]  [0,3416]  [0,3020]
Student 00361 0,0335 0,0184 0,0225 0,0263 0,0262
[0,1832]  [0,0842]  [0,5889]  [0,3911]  [0,2624]  [0,2129]
Clagton 1111* 0,0315 0,0187 0,0257 0,0355 0,0276
[0,0049]  [0,0941]  [0,5990]  [0,2426]  [0,1040]  [0,1337]
Cumbel  O1174%  00522* 00173 0,0274 0,0300 0,0261
[0,0049]  [0,0247]  [0,7970]  [0,2525]  [0,2525]  [0,3020]
SiC 0,0492 0,0761 0,0322 0,1131 0,0684 0,0581

[0,8000] [0,4600] [0,9700] [0,2200] [0,5200] [0,6600]

Valor p entre colchetes [ |, * Indica rejei¢do da hipétese de nulidade a 0,05.

9Mais detalhes sobre o teste em Genest e Remillard (2008) e Genest et al. (2009).
0Teste realizado pela funcido gofCopula do pacote copula do software R, versdo 4.1.2 (R Core Team,
2022), ver Genest et al. (2009).
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1.4.2 Coépulas trivariadas

Para cada estado em analise (GO, MS e SP) tem-se as informacoes acerca de trés
commodities, boi, soja e cana-de-agticar. Com isso, analisar os movimentos conjuntos
das varidveis por meio de cépulas bivariadas pode deixar de captar algum comovi-
mento que possa vir a ser identificado quando se analisa todas as varidveis presentes

no mesmo estado. Encontram-se na Tabela 1.4.5 os resultados das cépulas trivariadas.

Tabela 1.4.5: Resultado da selecdo das cépulas trivariadas.

Copula Cana - Boi - Soja GO  Cana — Boi — Soja MS  Cana - Boi — Soja SP
Gaussiana

0,1002* 0,0751* 0,0430*
p (0,0610) (0,0430) (0,0420)
AIC —3,5518 —1,2104 0,9106
t-Student
0,1014* 0,0751* 0,0436*
p (0,0460) (0,0450) (0,0440)
B 47,4984 1336,2145 30,4402
(81,5500) (65,2410) (36,4970)
AIC —1,9242 0,7939 2,1442
Clayton
N 0,1252* 0,03247* 0,0579*
(0,0520) (0,0400) (0,0450)
AIC —5,9906 1,2484 —0,0541
Gumbel
5 1,0350* 1,0190* 1,0000*
(0,0300) (0,0290) (0,0310)
AIC 0,8855 1,5244 2
SJC
. 1,001* 1,0200* 1,0300*
(0,1100) (0,0900) (0,0700)
Au 0,0001 0,0300 0,0400
AL 0,0000 0,0000 0,0000
AIC 3,1500 2,5600 3,7100

Valores entre parénteses () representam os erros padrdo. *Um asterisco indica significdncia a 5% de significancia.

O teste para qualidade do ajuste das cépulas aplicado para o caso bivariado tam-
bém foi utilizado no caso trivariado, apresentando significancia para todas as cépu-
las estimadas. As cépulas que apresentaram menor AIC foram escolhidas, sendo
a Clayton para o estado de Goids e Sdo Paulo e a gaussiana para o estado de Mato
Grosso do Sul. As medidas de dependéncia estimadas com base nessas cépulas foram
T =0,0589; T = 0,0159; T = 0, 0478 respectivamente.

A particularidade dos mercados existentes em cada estado analisado pode ter sido
um dos motivos que ocasionou uma correlagdo baixa entre os precos das commodi-
ties. Nos estados de GO e MS é comum a venda de commodities por meio de con-
tratos a preco futuro, o que causa menor oscilagdo. Abitante (2008) faz uma anélise
acerca da correlacdo entre o mercado futuro e o mercado spot (a vista) para algumas
commodities e encontrou relagdo entre esses dois precos em grande parte do ano, ou

seja, o preco no mercado spot acaba convergindo para o preco do mercado futuro em
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diversos momentos.

1.5 Considerag¢oes finais

Neste trabalho foi analisada a dependéncia entre as séries de seis pares das c6-
pulas bivariadas, confrontando os log retornos do preco da soja e do boi gordo com
cana-de-agtcar para os estados de SP, GO e MS. No entanto, somente a cépula “Cana
x Boi GO” apresentou dependéncia significativa, no entanto com um valor pequeno
(T =0,13), indicando uma dependéncia fraca. Para os demais casos, os resultados in-
dicam que nao ha evidéncias para afirmar que ha dependéncia em nenhuma direcéo,
sugerindo neutralidade entre os mercados regionais de Cana X Soja para os estados de
SP, GO e MS, além de Cana x Boi para os estados de SP e MS. Isso sugere que o preco
por si s6 ndo é determinante suficiente para a mudanga da cultura nessa regido. Uma
vez que a oscila¢do no prego, na regido estudada, se mostra moderada, possivelmente
relacionada aos contratos futuros de venda com precos preestabelecidos.

Embora exista concorréncia direta por terras entre esses produtos agricolas e gado,
a expansdo da cana-de-agticar em direcdo ao oeste de SP e cerrado brasileiro, em
especial os estados de GO e MS, aparentemente ndo gera dependéncia entre os pregos.
Com isso, a expansdo da producdo da cana-de-agticar ndo parece ser o suficiente para
influenciar no prego das demais culturas.

Segundo Nassar et al. (2008) apenas 1%, Silva e Miziara (2011) 6% e Adami et al.
(2012) apenas 5% das terras em que a cana-de-agticar vem se expandindo sdo de culti-
vos naturais do solo, ndo precisamente florestas, mostrando que o plano ZAE-CANA
vinha surtindo efeito e ndo seria recomendéavel ser revogado, tal qual aconteceu em
2019. No entanto, a produgdo bovina no estado de Goids merece um pouco de aten-
¢do, pois os modelos sugerem que hd uma elevacdo no preco e que ele ocorre em
conjunto com a produgdo da cana-de-agticar neste Estado.

Nao se sabe até quando a cana-de-agticar precisarad de terras e expansdes. Valdes
et al. (2016) orientam para dois cendrios importantes, se houver alta no petréleo
possivelmente haverd maiores demandas por etanol, se houver baixa no petréleo é
provédvel que a demanda por etanol e por terras diminua. Outro fator que pode
incentivar a produgdo de etanol é a demanda por energias mais limpas. Com base
nos resultados de Pereira e Silveira (2016) espera-se que o avango do setor somente
seja possivel com o forte investimento em novos processos e tecnologias, incluindo o
etanol de segunda geracdo, além da melhoria do padrdo de eficiéncia das usinas ja
existentes, para que o setor ndo se baseie somente na expansdo da fronteira agricola
da cultura de cana-de-actcar, mas utilize da melhor forma possivel os recursos ja
existentes no setor.

Este trabalho leva em consideracdo apenas as séries dos log retornos dos pregos
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da soja, boi e cana-de-agticar nos estados de SP, GO e MS. Acredita-se ser interessante
analisar neste mesmo periodo a produtividade dessas commodities bem como &reas

plantadas, além de analisar o nivel de desmatamento nesses estados.
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Capitulo 2

Anadlise de critérios de selecao para

copulas: limitacoes e melhores cenarios

Resumo: Os estudos aplicados com o uso da metodologia de cépulas tém apresen-
tado crescimento nos tltimos anos. Em geral, utiliza-se os critérios de informagao de
Akaike (AIC) e bayesiano (BIC) para determinar a fun¢do cépula que melhor se ajusta
aos dados. Contudo, a maioria dos estudos nao se preocupa com a limitagao de tais
critérios em diferentes tamanhos amostrais, distribuicdes de dados e medidas de de-
pendéncia. Este artigo objetiva ampliar a discussdo sobre os critérios de informagao
para copulas apresentando resultados de desempenho do AIC e BIC frente a dife-
rentes condi¢des. Para isso, foram geradas amostras de diferentes tamanhos desde
n = 50 até n = 600 com diversos intervalos entre os tamanhos amostrais, utilizando
as familias de cépulas gaussiana, t de Student, Clayton, Frank, Gumbel e Joe, visando
encontrar o tamanho amostral que resulte em uma alta taxa de acerto, em selecio-
nar o verdadeiro modelo simulado, usando os critérios de selecio de modelos AIC e
BIC. Os resultados indicaram que para medidas de dependéncia maiores (T = 0,5 e
0,75) as taxas de acerto foram elevadas, até mesmo para amostras pequenas. Ja para
a medida de dependéncia menor (T = 0,25) foram necessarios tamanhos amostrais
maiores (n > 200) para se obter altas taxas de acertos, maior que 90%, por exemplo.
Outro resultado interessante é a diferenga de taxas de acertos entre as familias de
copulas, das quais a gaussiana e t apresentaram menores taxas de acertos, ao serem
comparadas com as demais, em quase todos os cendrios.

Palavras chaves: Copulas; critério de informagdo de Akaike; critério de Schwarz;
tamanho amostral; dependéncia.

Abstract: Applied studies using the copulation methodology have shown growth in
recent years. In general, Akaike (AIC) and Bayesian (BIC) information criteria are used
to determine the copula function that best fits the data. However, most studies are not
concerned with limiting such criteria to different sample sizes, data distributions and

dependence measures. This article aims to broaden the discussion on the information
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criteria for copulas by presenting AIC and BIC performance results under different
conditions. For this, samples of different sizes were generated from n = 50 to n =
600 with different intervals between the sample sizes, using the Gaussian, Student,
Clayton, Frank, Gumbel and Joe copula families, aiming to find the sample size that
results in a high hit rate, in selecting the true simulated model, using the AIC and
BIC model selection criteria. For larger dependency measures (7 = 0.5 and 0.75) the
hit rates were high, even for small samples. As for the smaller dependence measure
(T = 0.25), larger sample sizes (n > 200) were needed to obtain high hit rates, greater
than 90%, for example. Another interesting result is the difference in hit rates between
different copula families, of which the Gaussian and t presented lower hit rates, when
compared to the others, in almost all scenarios.

Key words: Copula; Akaike information criterion; Schwarz criterion; sample size;

dependency.

2.1 Introducgao

Nao é raro encontrar conjuntos de dados que possuem dependéncia entre algumas
de suas varidveis analisadas. Segundo Tovar Cuevas et al. (2019) existem conjuntos
de observagdes obtidas a partir de varidveis cujo comportamento natural tem alguma
estrutura de dependéncia, seja ela alta ou baixa, e que este fendmeno pode ser encon-
trado em diversas dreas do conhecimento, tais como medicina, engenharia, economia,
ecologia, dentre outras.

No entanto, quando se tem uma estrutura de dependéncia entre duas ou mais
séries historicas, as medidas de dependéncia usuais mostram algumas fragilidades.
Embrechts et al. (2002) afirmaram que a medida tradicional de interdependéncia,
o coeficiente de correlagdo de Pearson, indica a média dos desvios das médias dos
retornos, ndo captando de forma distinta os grandes e pequenos movimentos da série,
o que prejudica os resultados quando se deseja analisar dependéncia entre duas, ou
mais, séries de tempo.

Como as medidas de dependéncia tradicionais ndo captam bem as estruturas de
dependéncia entre séries de tempo, tem sido comum analisar tal dependéncia por
meio de cépulas. Segundo Nelsen (2006) as cépulas possuem como caracteristicas a
invaridncia a transformagdes crescentes e fornecem informagdes tanto das quantida-
des quanto da prépria estrutura da dependéncia, seja ela simétrica ou ndo. Além da
facilidade em obter a distribui¢do conjunta entre duas ou mais varidveis aleatérias.

Diante das vantagens citadas, as copulas se mostram mais atrativas quando se de-
seja analisar estruturas de dependéncia entre séries temporais, ndo atoa encontra-se
diversos estudos recentes que se valem das cépulas em diferentes dreas, tais como:
finangas (Cherubini et al., 2004), climatologia (Schoelzel e Friederichs, 2008), ciéncias
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ambientais (Kazianka e Pilz, 2011), medicina (Beaudoin e Lakhal-Chaieb, 2008), mer-
cado de petrdleo (Reboredo, 2012), fisica (Sato et al., 2010), turismo (Perez-Rodriguez
et al., 2015) e (Tang et al., 2017) entre outras.

2.1.1 Selecao das cépulas

O processo de selecdo de modelos para descri¢do de fendmenos e projegdes é uma
etapa fundamental em trabalhos de diversas &reas, sobretudo de estatistica. Segundo
Gronneberg e Hjort (2014), geralmente se tém varios modelos candidatos para des-
crever um comportamento especifico, situacdo na qual deve-se utilizar algum critério
para a escolha do mais adequado para o problema em questdo. No entanto este “mais
adequado” é subjetivo, dependendo dos objetivos do pesquisador. Pode ser que o
interesse seja 0 modelo que apresenta melhores previsdes ou aquele que apresenta
menor distdncia entre as estimativas de seus parametros e os parametros do modelo
verdadeiro (viés), por exemplo. Ko et al. (2019) reiteram que a sele¢do geralmente é
feita por algum critério que minimiza a divergéncia de Kullback-Leibler (Kullback e
Leibler, 1951), por exemplo o AIC - Critério de Informacdo de Akaike (1974).

Encontram-se na literatura alguns trabalhos que avaliam, desenvolvem e compa-
ram formas e critérios de selegdo para a escolha da melhor especificagdo, conside-
rando diferentes familias de cépulas, tais como: Huard et al. (2006), Gronneberg e
Hjort (2014), Guloksuz (2016), Jordanger e Tjostheim (2014), Rossi et al. (2012), Tovar
Cuevas et al. (2019), dentre outros.

No entanto, ndo foram encontrados trabalhos que verifiquem o tamanho minimo
de uma amostra para que ela apresente resultados mais assertivos (a partir de um li-
mite de 90% de acertos, por exemplo) na comparacao e selecao de familias de cépulas.
Com isso, ndo se sabe o tamanho amostral necessario para que um modelo de cépula
possa se ajustar com bom indice de acerto ao conjunto de dados desejado, utilizando
determinados critérios de selegdo. Além disso, ndo se tem clareza do comportamento
de algumas familias de cépulas para amostras pequenas com diferentes medidas de
dependéncia, o que torna interessante os estudos que acrescentam na discussdo acerca
do tamanho amostral e da precisdo que se incorre ao selecionar determinado modelo.

Entre os diferentes critérios de informacgao utilizados, o AIC e o BIC carecem de
uma investigagdo mais profunda sobre sua capacidade de indicar o melhor modelo
de copula. Considerando diferentes situa¢des, como tamanhos amostrais e medidas
de dependéncia, sobretudo para amostras pequenas. Desta forma, objetiva-se ava-
liar quais os tamanhos amostrais necessarios para que o AIC e o BIC tenham boa
performance na selecdo de cépulas, cabendo neste caso uma comparagdo entre os cri-
térios, bem como mensurar a taxa de acerto e de erros de cada um. Adicionalmente,

deseja-se verificar o erro quadratico médio (EQM) que incorre ao selecionar os mode-
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los de cépulas. As coépulas analisadas foram aquelas que sdo encontradas com mais
frequéncia na literatura: gaussiana, t de Student, Clayton, Frank, Gumbel e Joe.

A contribuicdo deste estudo é fornecer informag¢des importantes sobre as condi¢des
nas quais os critérios AIC e BIC apresentam bons resultados e, em quais situagdes,
deve-se tomar cuidado ao utilizar tais critérios de selegdo para selecionar um modelo
de coépulas. Além disso, neste processo de avaliacdo deseja-se apontar o tamanho
aceitavel /desejavel que uma amostra deve ter para que tais familias de cépulas sejam
utilizadas considerando alguns cendrios diferentes para suas respectivas medidas de
dependéncia. Adicionalmente, pretende-se apontar a sensibilidade e especificidade
(taxas de acertos e erros vide se¢do 2.3.1) do critério em cada tamanho amostral estu-
dado, que é um outro diferencial deste trabalho.Mais informacges sobre sensibilidade
e especificidade podem ser vistas em Dziak et al. (2020) e Swift et al. (2020).

Além desta introdugdo, o artigo estd estruturado em mais cinco se¢des. Na se-
gunda segdo tem-se uma revisdo acerca de cépulas; na terceira tem-se uma discussdo
acerca dos critérios AIC e BIC e do processo de simulacdo adotado; na quarta os re-
sultados e discussdo além de apresentar trabalhos com dados reais com diferentes
tamanhos amostrais e medidas de dependéncia. Por fim, sdo apresentadas as conclu-

sOes na sexta secao.

2.2 Coépulas

Conforme Nelsen (2006) as cépulas sdo fung¢des que unem, ou copulam, fungdes
de distribui¢do multivariadas as suas fung¢des de distribui¢do marginais unidimensio-
nais. Dito de outra forma, as copulas sdo fungdes de distribuigdo multivariadas cujas
marginais unidimensionais sdo uniformes no intervalo [0,1]. Uma cépula bivariada é

definida na regido [0,1] x [0, 1] como:
C(uv)=PU<u;V<v, (2.1)

em que U e V sdo uniformes no intervalo [0, 1].

Fazendo uma ligacdo entre a definicdo de copulas e o teorema de Sklar (1959)
obtém-se a distribui¢do conjunta a partir das marginais e uma fungao de cépulas que
descreve a relagdo entre as varidveis. Este teorema serviu de base para a teoria de
copulas.

Para o caso bivariado, o teorema de Sklar (1959) é definido da seguinte forma:
Seja H uma funcdo de distribui¢do conjunta com marginais F e G. Entdo existe uma
cépula C tal que para todo (x,y) € R?,

H(x,y) = C(F(x), G(y))- (2.2)
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Para o caso multivariado o mesmo teorema é definido como:

F(Y) = C(Fl(yl)/ T /Fn(yn))l (2-3)

em que, se Yi,---,Y), sdo varidveis aleatérias com marginais Fj,-- -, F;, respecti-
vamente, e F é a fungdo de distribui¢do conjunta das marginais, entdo existe uma
n—coépula C para todoy € R".

Quando se deseja obter as familias de cépulas com base nas distribui¢des mar-
ginais e conjuntas, o teorema de Sklar pode ser analisado de forma inversa, dando
origem a um coroldrio que expressa as copulas em termos de uma funcdo de distri-

buigdo conjunta e as inversas generalizadas' das marginais:

Cluy, - uy) = F(E Y (ur), -+, FSV (un)), (2.4)

(=1

emqueF 7,---, F,g_l) sdo inversas generalizadas de Fj, - - - , F,. No entanto, quando
a fungdo é estritamente crescente, caso da F(u) quando u € [0,1] a inversa genera-
lizada coincide com a inversa (Nelsen, 2006). Desta forma, é possivel obter alguns

modelos das cépulas por meio da equagéo:

C(ull"' /un) :F(Pl_l(ul)/"' /Fn_l(un))/ (25)

em que Fl_l(ul),- -+, F.Y(uy,) sdo as funcgdes quantilicas marginais de uy,- - -, uy.
Quando F; sdo continuas, o modelo apresentado na equagdo (2.5) fornece um método

de obtencdo de copulas a partir de distribui¢des conjuntas.

2.2.1 Modelos de cépulas

A estrutura de dependéncia entre duas, ou mais, séries de tempo pode apresentar
diferentes caracteristicas, tais como: dependéncia simétrica, assimétrica e de cauda
superior e/ou inferior. Para captar tais estruturas de dependéncia sdo utilizados va-
rios modelos e familias de cépulas diferentes, cada qual com suas caracteristicas. As
cOpulas mais utilizadas em estudos aplicados sdo: gaussiana, t de Student, Clayton,
Gumbel, Frank e Joe?.

A cépula gaussiana ou normal é definida como:

Co(u,0:8) = ® (97 (1), 7'(0)) 26)

em que ® é a funcdo de distribui¢do acumulada de uma normal padrao bivariada, ¢
é o coeficiente de correla¢do de Pearson, pertencendo ao intervalo [—1,1] que mede a

!Definida em Morettin e Toloi (2006) como Pl.(_l) = sup; {F; (z) < u})).
2Mais sobre c6pulas e diferentes familias pode ser visto em Joe (1997) e Nelsen (2007).
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dependéncia entre u e v e ¢! (u) e ¢~ (v) sdo fungdes quantilicas da normal padrao
univariadas. Essa familia capta dependéncia positiva e negativa, além do fato de que
quando o parametro 6 se aproxima de —1 e 1 a cépula tende para os limites inferior
e superior de Fréchet-Hoeffding®, respectivamente.

A copula t de Student é definida como:

Cr(u,v;6,x) = T(rl(u),rl(v)), 2.7)

em que T é a funcdo de distribuicio acumulada bivariada de uma t de Student, ¢t~ (u)
e t~1(v) sdo fungdes quantilicas de uma t de Student univariada, 6 é o coeficiente
de correlagdo de Pearson, também pertencente ao intervalo [—1,1] e k sdo os graus
de liberdade. Assim como ocorre com a cépula gaussiana, esta familia de cépulas
também é simétrica, porém com diferengas nos pesos das caudas, sendo uma boa
alternativa a gaussiana em alguns casos.

A copula de Clayton (1978) é definida por:

Ce(u,v;60) = max((u % +0v7% — 1)_71,0) (2.8)

em que 6 € (0, +c0) é o pardmetro de dependéncia entre u e v. Quando 6 se aproxima
de zero indica independéncia entre as varidveis, ao passo que quando 6 aumenta
tendendo ao infinito a cépula converge para o limite superior de Fréchet-Hoeffding.
Vale ressaltar ainda que esta cépula ndo é capaz de captar dependéncia negativa.

A copula de Gumbel (1960) é definida como:

Cg(u,v;0) = exp (— ((—lnu)e + (— lnv)9>é> , (2.9)

em que 0 € [1,+00) é o parametro de dependéncia entre u e v. Assim, quando 6 =1
tem-se o caso de independéncia entre as varidveis, ao passo que quando 6 tende ao
infinito a funcdo converge para o limite superior de Fréchet-Hoeffding. Assim como
a copula Clayton, a cépula Gumbel nédo é capaz de captar dependéncia negativa.

A copula de Frank (1979) é definida como:

Cr(u,v;0) = -0 1log (1 + (™™ _6_19) (_e_lgv — 1)) (2.10)

em que 6 € R* é o parametro de dependéncia entre u e v. Esta familia de cépulas
é capaz de captar dependéncia positiva e negativa, de forma assimétrica. Quando 6
tende a —co e 400 a fungdo converge para os limites inferiores e superiores de Fréchet-

Hoeffding, respectivamente. Para § = 0 o modelo ndo estd definido, pois para este

3Para mais detalhes acerca dos limites, ver Nelsen (2006).
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valor tem-se o caso de independéncia entre as varidveis. No entanto, esta cépula nado
é recomendada quando se tem varidveis com grande dependéncia nas caudas.

A copula de Joe (1993) é definida como:

S

Cr(u,0;0) =1 — ((1 L U e 0)9) (2.11)

em que 0 € (1,4+o0) é o pardmetro de dependéncia entre u e v. Esta familia de
copulas é capaz de captar apenas dependéncia positiva e quando 6 = 1 tem-se o caso
de independéncia, ao passo que quando 6 tende ao infinito a fun¢do converge para o
limite superior de Fréchet-Hoeffding. Esta copula apresenta uma dependéncia forte

de cauda superior.

2.2.2 Medidas de dependéncia

Duas varidveis aleatérias sdo ditas concordantes quando se tem altos valores de
uma combinado com altos valores de outra e baixos valores de uma com baixos va-
lores de outra. E sdo ditas discordantes quando altos valores de uma se relacionam
com baixos valores de outra e baixos valores de uma com altos valores de outra.

O T de Kendall e p de Spearman sdo as medidas de dependéncia ou de associagdao

mais conhecidas na literatura e sdao definidas em Nelsen (2006) como:

Xy = P[(X1 = X2) (Y1 = Y2) > 0] = P[(X1 — X2) (Y1 — Y2) < O] (2.12)

Oxy = 3 (P [(Xl — Xz) (Yl — Y3) > 0] —P [(Xl — Xz) (Yl — Y3) < 0]) , (213)

em que (X1,Y7), (X2,Y2) e (X3,Y3) sdo amostras independentes e identicamente dis-
tribuidas de um vetor (X, Y) de variaveis aleatorias.

No entanto, para se obter tais medidas é preciso de informagdes acerca da dis-
tribuicdo conjunta, o que nem sempre é possivel ou féacil de se obter. Com isso as
copulas podem ser utilizadas para obter tais medidas, conforme em Nelsen (2006), da
seguinte forma:

T= 4/C (u,0)dC (u,v) (2.14)

= 12/ude (u,v) —3 (2.15)

em que C (u,v) é uma copula, definida em (2.4).



48

2.3 Critérios de informacao

O critério de informagdo de Akaike (AIC) é uma medida da qualidade do ajuste
de um modelo estatistico e é extensivamente utilizado para comparar modelos candi-
datos ao ajuste de um conjunto de dados. Segundo Emiliano et al. (2014) esse critério
baseia-se no conceito de informacdo e fornece uma medida relativa das informacoes
perdidas quando um determinado modelo é usado para descrever um fendmeno real.
Akaike (1974) descobriu uma relacédo entre a distancia de Kullback-Leibler e a otimi-
zagdo da fungdo suporte, o que tornou vidvel uma relacdo entre a teoria e a pratica
quando se deseja selecionar um modelo com base em algum conjunto de dados.

O AIC é definido por Akaike (1974) como:

AIC = —2log L (8) +2(p), (2.16)

em que L (é) é a fungdo verossimilhanca do modelo avaliado no estimador § que
é o estimador de médxima verossimilhanca e p é o niimero de parametros a serem
estimados. Akaike (1974) demonstrou que o viés da fungdo suporte L(#) converge
assintoticamente para o nimero de parametros.

O Critério de informacdo bayesiano (BIC) proposto por Schwarz (1978) é con-
siderado um critério mais rigoroso, caracterizado por penalizar com mais rigor os
modelos que levam em consideragdo muitos parametros em sua estimagdo. Além
disso, este critério avalia modelos definidos em termos de probabilidade a posteriori,
recebendo este nome porque o autor do critério se valeu de um argumento bayesiano
para prova-lo. O BIC é definido por:

BIC = —2logL (9) + plog (n), (2.17)

em que L (9) é a funcdo verossimilhanca do modelo avaliado no estimador de maxima
verossimilhanca 6, p é o nimero de parametros utilizado na estimagédo e n é o tamanho

amostral.

2.3.1 Sensibilidade e especificidade do critério

Como se trata de critérios de selecdo de modelos e ndo de um teste de hipoteses,
nao cabe aqui falar em erro de tipo I e II e nem de poder do teste. No entanto,
ao selecionar uma familia de cépulas para um conjunto de dados o pesquisador se
encontra sujeito a erros e acertos. Com isso, saber da taxa de acerto e de erro que
se incorre ao selecionar uma familia de cépulas para determinado conjunto de dados
em diferentes cendrios se torna interessante. Para tanto, muitas vezes, um processo

de simula¢do computacional faz-se necessario.
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Ao se deparar com um conjunto de dados e alguns modelos de cépulas candidatos
tem-se quatro possibilidades. Suponha duas familias de cépulas A e B e um conjunto
de dados (u,v) € R% Pode-se ajustar a familia A quando a amostra é realmente
proveniente desta familia, o que é chamado de verdadeiro positivo (VP). Nao classi-
ficar o conjunto como sendo da familia A quando de fato ele é desta familia, o que
é chamado de falso negativo (FN). Selecionar a familia A para o conjunto de dados,
quando na verdade ele é proveniente de outra familia, neste caso tem-se o falso posi-
tivo (FP). Classificar o conjunto como ndo sendo da familia A, quando de fato ele ndo
é da familia A, neste caso tem-se o verdadeiro negativo (VN). Estas possibilidades

estdo ilustrados na Tabela 2.3.1.

Tabela 2.3.1: Taxas de VP, EN, FP e VN.

Familia correta

A B
e ) A VP FP
Familia selecionada B EN VN

Assim a sensibilidade (S), ou taxa de acertos que informa a porcentagem de a

copula escolhida estar corretamente ajustada é dada por:

VP

= VPIEN'

(2.18)

Ao passo que a especificidade (E), ou taxa de verdadeiro negativo que informa o

“poder” de selecdo do critério adotado é dada por:

VN

E=9yNTFp

(2.19)

Numa revisdo de literatura acerca de diversos critérios utilizados na selecdo de
coépulas, ndo foi encontrado trabalho que apresenta estas medidas de precisdo e taxas
de erros cometidos pelos critérios durante o processo de selecdo. Com isso este traba-
lho apresenta esse importante diferencial, que servird de orientagdo quanto a precisdo
que cada cendrio apresenta. Mais informagdes acerca de sensibilidade e especificidade
podem ser obtidas em Swiff et al. (2020) e Dziak et al. (2020).

Adicionalmente, este trabalho apresenta o Erro Quadratico Médio (EQM), essa
medida de erro foi obtida no processo de selecdo dos modelos de cépulas, o que
é outro diferencial neste trabalho se confrontado com os estudos relacionados. O
EQM representa a diferenga quadratica média entre um determinado estimador e seu
parametro inicial, ou ainda a soma da varidncia do estimador e o viés do estimador

elevado ao quadrado e é definido em Morettin e Bussab (2017) como:
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EQM = E [(é . 9)2} = Var(§) + [Viés(8)]2. (2.20)

O EQM é bastante util para comparacdo de dois estimadores. Em comparagdo
entre dois estimadores deve-se optar por aquele com menor valor de EQM.

2.3.2 Estudos relacionados

Este estudo se assemelha com o de Jordanger e Tjostheim (2014), sobretudo com
relacdo a familias de copulas e medidas de dependéncias utilizadas. No entanto,
deseja-se analisar com mais detalhes os tamanhos amostrais menores que 100, além
daquelas amostras com tamanhos entre 100 e 250, onde acredita-se ter um espaga-
mento grande, ndo abrangendo diversos estudos préticos que possuem tamanhos
amostrais nesse intervalo. O presente estudo apresenta ainda as taxas de sensibili-
dade e especificidade e o EQM referente ao pardmetro estimado da cépula em cada
processo.

Apesar de estudos da literatura possuirem caracteristicas semelhantes ao que se
encontra neste trabalho (tamanho de amostra, medidas de dependéncia e algumas
familias de cépulas) que estdo destacadas na Tabela 2.3.2, ele contribui acrescentando
na literatura as taxas de acerto e erros que o pesquisador pode estar cometendo ao
selecionar determinada familia em certas condi¢des e apresenta ainda subintervalos
menores para o tamanho amostral. O que serd ttil aos pesquisadores, pois seu ta-
manho amostral real pode estar distante dos tamanhos amostrais j& apresentados em
outros trabalhos que apresentam intervalos maiores entre os tamanhos amostrais.

As contribui¢des aqui apresentadas podem minimizar os erros na escolha inade-
quada de um modelo de cépulas, o que conduz o investigador a apresentar um valor
de suas medidas de dependéncia super ou subestimado, acarretando em conclusdes

errOneas acerca de sua variavel alvo.

2.4 Simulacgao e resultados

2.4.1 Parametros e cendarios

Na prética encontram-se trabalhos que envolvem a teoria de cépulas em sua apli-
cacdo com diversos tamanhos amostrais, vide Tabela 2.4.1, com dados que apresentam
diferentes frequéncias, desde intervalos de hora ou dia até os casos que se tem regis-
tros mensais ou trimestrais. Dadas diferentes frequéncias de registros, ndo é raro
encontrar estudos com tamanho amostral acima de 500 observacdes, no entanto nao
se tem a mesma realidade para todas as séries, sendo possivel encontrar estudos com

tamanho amostral préximo de 50, 75 ou 100 observacdes. Encontram-se na Tabela
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Tabela 2.3.2: Caracteristicas de estudos correlatos.

Caracteristicas comuns

Autor Critérios Medida de de- Tamanho amos- Replicagdes Copulas
pendéncia tral N

Giilokstiz (2016) AIC, BIC e DM 0,3;05e0,7 50, 100 e 300 100 Gumbel, Clayton,
Frank e Joe

Jordanger e AlCe CIC 0,25,0,5¢e 0,75 100, 250, 500 e 5000 Clayton, Frank,

Tjostheim (2014) 1000 Gumbel, gaussiana e
t

Rossi et al. (2012) DIC 1/3e2/3 200, 500 e 1000 500 gaussiana, t, Clayton,
Gumbel e Heavy Tail

Ko e Hjort (2019) AIC e CIC 0,56 e 0,60 1000 1000 Frank e Clayton

Tovar Cuevas (2019) EMYV, BIC e GOF 0,2;05¢e0.8 50, 100, 500 e 1000 Clayton, Frank,

1000 Gumbel Hougaard,

Farlie-Gumbel-
Morgenstern (FGM)
e Gumbel Barnett.
Huard et al. (2006) BIC -0,2;0,2;0,5e0,7 30, 100, 300 e 600 1000 Clayton, AMH, Gum-
bel, Frank, A12, Al4,
FGM e gaussiana

Dissmann et al. Método proposto 0,05, 0,10; 0,15; 500, 1000 e 2000 1000 gaussiana, t, Gumbel,
(2013) 0,20; 0,40 e 0,60 Frank e mixed

dos Santos Silva e Lo- DIC 1/3;2/3e0,9 100, 200 e 500 1000 Clayton, Frank, gaus-
pes (2008) siana, Gumbel, t de

Student e Heavy Tail
AIC - Critério de informagdo Akaike, BIC - Critério de informacdo Bayesiano, DM - Distancia minima, CIC - Critério

de informagdo para cépulas, critério de informacdo de desvio, GOF - Goodness-Of-Fit, EMV - Estimativa de médxima

verossimilhanca

2.4.1 alguns exemplos de estudos aplicados utilizando cépulas com bases de dados
pequenas, tais como Beaudoin e Lakhal-Chaieb (2008) e Perez-Rodriguez et al. (2015)

que utilizaram tamanhos amostrais menores que 100.

Tabela 2.4.1: Artigos aplicados utilizando cépulas e tamanhos de amostras.

Artigos n T
Reboredo (2012) 670 (484 e 186) —0,014;0,08,03e 04
Resende e Candido (2015) 639 —0,4 até 0,2
Schoelzel e Friederich (2008) 1218 0,07 até 0,15
Kazianka e Pilz (2011) 902 —
Beaudoin e Lakhal-Chaieb (2008) 97 e 293 0,336 e 0,082
Nabeaei et al. (2019) 324 —
Serra e Gil (2013) 240 —
Tang et al. (2017) 240 04;03;,02e0,1
Perez-Rodriguez et al. (2015) 130, 73 e 68 0,1 até 0,22

Para atingir o objetivo realizou-se um processo de simula¢do com as cépulas: gaus-
siana, t de Student, Clayton, Gumbel, Frank e Joe. Foram utilizadas ainda diferentes
medidas de dependéncia pré-estabelecidas (7 = 0,25;0,5 e 0,75 simbolizando depen-
déncia fraca, moderada e alta, respectivamente) entre as variaveis.

Para todos os casos foram analisadas amostras de tamanhos n = 50, 75,100, 125,
150,175, 200, 250, 300, 350, 400, 500 e 600. O processo de simulagdo envolveu a gera-
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cdo* de 1000 réplicas das amostras para cada cendrio, variando as familias das c6-
pulas, os tamanhos amostrais e as diferentes medidas de dependéncia. Para evitar
possiveis erros de estimagdo pontual, foram realizadas 20 repeti¢des de cada processo
e a média foi apresentada como resultado final, de onde foram contados os ntiimeros
de acertos e erros de selecio’.

O procedimento de simulagdo envolveu 234 cendrios distintos, oscilando as 6 fa-
milias de cépulas com 13 tamanhos e 3 medidas de dependéncias. A selecdo se deu
por meio dos critérios AIC ou BIC objetivando descobrir o menor tamanho amostral
que apresentaria boa precisao (90% de acerto, por exemplo).

O tamanho da amostra e os diferentes valores para dependéncia serial foram os
termos que oscilaram nas comparagdes por se tratar de condicionantes importantes.
Em seus resultados Giiloksiiz (2016) afirma que o tamanho da amostra e a medida de
dependéncia entre as séries sdo caracteristicas importantes, influenciando diretamente

no namero de acertos de cada processo.

2.4.2 Resultados e discussiao

Ap6s simulacdo dos dados, a andlise dos resultados deste estudo corrobora com
os resultados encontrados em Giilokstiiz (2016), Jordanger e Tjostheim (2014) e Ko e
Hjort (2019), conforme pode ser observado nas Figuras 2.4.1 a 2.4.6, em que é possivel
notar que as taxas de acertos sdo menores para amostras de tamanhos menores e
também para as medidas de dependéncias mais baixas. Para a maior medida de
dependéncia analisada (t = 0,75) todas as familias atingiram altas taxas de acerto,
90% ou mais, ainda para tamanhos amostrais pequenos, n = 75 ou n = 100, a exce¢do
foi a familia t de Student que precisou de n = 200 para atingir tal taxa. Com a medida
de dependéncia moderada, T = 0,5, grande parte das familias precisaram de amostras
de tamanho n = 200 para atingir a taxa de acerto acima de 90%, apenas as familias
gaussiana e t de Student ndo atingiram tal taxa, necessitando tamanho amostral acima
de 200.

Com rela¢do a medida de dependéncia baixa, T = 0, 25, foi necessdrio um tamanho
amostral bem maior que os demais casos para que as copulas ¢t de Student, Clayton e
Joe atingissem a taxa de 90% ou mais. Ja as cépulas Gaussiana, Gumbel e Frank ndo
atingiram a taxa esperada nem para o maior tamanho amostral em estudo, n = 600,
no entanto é possivel notar que a taxa de acerto segue crescente a medida que o
tamanho amostral aumenta.

Os resultados apresentados nas Figuras 2.4.1 a 2.4.6, que ilustram as taxas de acer-

tos e erros para cada cendrio, mostram que em alguns casos é preciso tomar cuidado

4Por meio da fungao BiCopSim do pacote VineCopula de autoria de Nagler (2019)
5Por meio da funcao BiCopEstList do pacote VineCopula
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para realizar modelagem via cépulas, sobretudo naqueles casos em que a medida
de dependéncia se mostra baixa. Nesses casos é preciso uma amostra de tamanho
acima de 500 para garantir um processo de modelagem adequado e que apresente
menos erros. Ja para os casos em que as medidas de dependéncia sdo maiores, o
tamanho amostral ndo se torna um fator de preocupagdo e amostras menores podem

ser utilizadas com boa precisdo nas estimativas, na maioria dos casos.

Taxas de erros e acertos da coépula gaussianacom t = 0,25
100%

90%

80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10% .
0% - —
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Taxas de erros e acertos da cdpula gaussianacomt=0,5
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Taxas de erros e acertos da cédpula gaussiana com t= 0,75
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Figura 2.4.1: Gréfico com taxas de erros e acertos da cépula gaussiana com diferentes
medidas de dependéncia e tamanho amostral.
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Taxas de erros e acertos da copula t de Student com 1 =0,25
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Figura 2.4.2: Gréfico com taxas de erros e acertos da copula t de Student com diferen-
tes medidas de dependéncia e tamanho amostral.
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Taxas de erros e acertos da copula Clayton com t = 0,25
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Taxas de erros e acertos da copula Clayton com t=0,5
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Taxas de erros e acertos da copula Clayton com t=0,75
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Figura 2.4.3: Grafico com taxas de erros e acertos da copula de Clayton com diferentes
medidas de dependéncia e tamanho amostral.



100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%

10%

Taxas de erros e acertos da copula Gumbel comt=0,25

50 75 100 125 150 175 200 250 300 350 400 500
TAMANHO AMOSTRAL

m Normal mtdeStudent mClayton = Gumbel mFrank mlJoe

600

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

Taxas de erros e acertos da cépula Gumbel comt=0,5

50 75 100 125 150 175 200 250 300 350 400 500

TAMANHO AMOSTRAL

M Normal Mtde Student mClayton ™ Gumbel MFrank ®MJoe

600

100%

80%

70%

50%
40%
30%

20%

Taxas de erros e acertos da cépula Gumbel com t=0,75

50 75 100 125 150 175 200 250 300 350 400 500

TAMANHO AMOSTRAL

mNormal mtde Student m Clayton mGumbel mFrank mJoe

56

Figura 2.4.4: Grafico com taxas de erros e acertos da cépula de Gumbel com diferentes
medidas de dependéncia e tamanho amostral.
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Taxas de erros e acertos da cépula Frank com t = 0,25
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Figura 2.4.5: Gréafico com taxas de erros e acertos da cépula de Frank com diferentes
medidas de dependéncia e tamanho amostral.
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Taxas de erros e acertos da copula Joe comt=0,25
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Figura 2.4.6: Gréfico com taxas de erros e acertos da cépula de Joe com diferentes
medidas de dependéncia e tamanho amostral.

A precisdo do processo de selecdo dos modelos de cépulas realizadas pelos cri-
térios AIC e BIC foram analisadas por meio das medidas de sensibilidade e espe-
cificidade, que é um dos diferenciais deste trabalho. Tais medidas para as coépulas
gaussiana, t de Student, Clayton, Gumbel, Frank e Joe se encontram nas respectivas
Tabelas 2.4.2, 2.4.3, 2.4.4, 245, 2.4.6 e 2.4.7, que corrobora com as informagdes que
podem ser vistas nas respectivas Figuras 2.4.1,2.4.2,2.4.3,2.4.4,2.45 e 2.4.6, em que
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pode ser destacado que tanto a sensibilidade quanto a especificidade aumentaram ao
passo que o tamanho amostral aumenta, conforme o esperado.

Vale destacar que uma familia de copula que apresenta boa sensibilidade se mostra
interessante para aplicagdes futuras, mas de nada vale se sua especificidade ndo se
mostrar alta também. Afirmar que uma familia A é adequada quando realmente é
a familia A que deveria ser escolhida parece razoavel, mas de nada adianta se ao
comparar as demais familias de copulas o modelo classifica-las também como A. No
entanto, além da especificidade se mostrar alta, a sensibilidade se mostrou ainda
maior na maioria dos casos.

Os piores resultados encontrados em grandes amostras ocorreram para a menor
medida de dependéncia analisada, T = 0,25, mas se mostrando em linha com os
resultados vistos em Jordanger e Tjostheim (2014), apresentando taxas de acerto na
casa do 83% para os casos em que se comete mais erros, chegando a acertar até 100%
para os casos de maiores amostras, considerando n > 500.

As copulas gaussiana e Gumbel apresentaram menores valores de especificidade
e sensibilidade, indicando menor precisdo no processo de selecdo quando se escolhe
esses modelos de cépulas, em especial nos casos com medidas de dependéncia meno-
res. Comparando os critérios de selegdo é possivel ver uma pequena melhora quando
se utiliza o critério bayesiano - BIC, no entanto ndo é uma melhora que possa ser

generalizar para todos os casos.

Tabela 2.4.2: Sensibilidade e especifidade referente a c6pula gaussiana.

7=0,25-AIC
Tamanho amostral 50 75 100 120 150 175 200 250 300 350 400 500 600
Sensibilidade 0,3492 0,4331 0,4934 0,5593 0,5756 0,6297 0,6263 0,6812 0,7430 0,7620 0,7894 0,8393 0,8523
Especificidade 0,8652 0,8658 0,8962 0,9036 0,9142 0,9216 0,9296 0.9402 0,9578 0,9634 0,9676 0,9742 0,9778
7=0,5-AIC
Sensibilidade 0,6400 0,7171 0,8131 0,8355 0,8682 0,8653 0,8872 0,9325 0,9237 0,9407 09412 0,9281 0,9361
Especificidade 0,8632 0,9012 0,9204 09458 0,9574 0,9666 09778 0,9858 0,9892 0,9954 0,9978 0,9992 1
7=0,75- AIC
Sensibilidade 0,8560 0,9021 0,9182 10,9302 0,9394 09526 0,9319 0,9423 09641 0,9321 0,9350 0,9470 0,9436
Especificidade 0,8814 0,9188 0,9472 09606 0,9770 0,9806 09888 0,9956 0,9976 0,9994 0,9998 1 1
7 =0,25-BIC
Sensibilidade 0,3521 0,4380 0,5012 0,5734 0,5926 0,6391 0,6495 0,6991 0,7702 0,7988 0,8332 0,8721 0,9023
Especificidade 0,8618 0,8618 0,8896 0,8908 0,9024 0,9096 09146 0,9286 0,9494 0,9552 0,9598 0,9706 0,9754
7=0,5-BIC
Sensibilidade 0,6510 0,7332 0,8321 0,8644 0,8998 0,9053 0,9281 0,9686 0,9690 0,9845 0,9883 0,9966 0,9958
Especificidade 0,8532 0,8838 0,9018 0,9180 0,9328 0,9452 0,9548 0,9678 0,9801 0,9882 0,9948 0,9982 0,9992
7=0,75-BIC
Sensibilidade 0,8711 0,9252 0,9456 09667 0,9872 0,9842 0,9834 0,9955 0,9971 0,9973 0,9961 0,9982 0,9970

Especificidade 08618 0,8922 0,9164 09294 0,9464 0,9572 0,9688 0,9828 0,9902 0,9930 0,9966 0,9998 1




Tabela 2.4.3: Sensibilidade e especifidade referente a c6pula t de Student.
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T=0,25- AIC

Tamanho amostral 50 75 100 125 150 175 200 250 300 350 400 500 600

Sensibilidade 02881 03712 04761 05895 06285 07295 0,7746 08447 09103 09341 09702 09870 0,9842

Especificidade 09726 09746 0,9718 0,9778 09754 09744 09756 09806 0,9772 0,9780 09776 09836 09824
T=0,5-AIC

Sensibilidade 03267 04750 05814 06992 07581 08532 0,8914 09402 09646 09844 09886 09962 0,998

Especificidade  0,9808 0,9820 0,9832 09831 09822 09818 09828 09886 0,9866 09878 09882 09852 09874
T=0,75- AIC

Sensibilidade 03743 05546 06877 07835 08518 08967 09392 09663 09842 09945 09999 1 0,9989

Especificidade  0,9862 0,9854 0,9874 09866 09870 09890 09858 09874 0,9916 09862 09873 09894 09886
T=10,25-BIC

Sensibilidade 01435 02042 02630 03472 03810 04810 05175 06442 07392 07980 08771 09302 0,9560

Especificidade 09920 0,9940 0,9960 0,9968 09962 09960 09982 09978 0,9966 0,9974 09981 09994 09988
T=0,5-BIC

Sensibilidade 0,199 02684 03782 04585 05585 06544 07155 08064 0,8870 09253 09598 0,9855 0,9562

Especificidade 09956 0,9958 0,9962 0,9962 09960 09964 0.9975 09996 0,9988 0,9988 09986 0999% 09988
7=0,75-BIC

Sensibilidade 02212 03752 04888 05953 06601 07625 08212 08912 09426 09615 09788 09978 0,9987

Especificidade  0,9962 0,9976 0,9972 0,9972 09982 09976 09976 09990 0,9994 0,994 09992 0999 09994

Tabela 2.4.4: Sensibilidade e especifidade referente a c6pula de Clayton.

T=0,25- AIC

Tamanho amostral 50 75 100 125 150 175 200 250 300 350 400 500 600

Sensibilidade 07510 08071 08375 08770 09156 09187 09385 09668 09780 09851 09920 0,9955 0,9965

Especificidade 0,820 0,9048 0,9324 09470 09556 09646 09728 09852 0,9904 09942 09942 09972 09992
T=0,5- AIC

Sensibilidade 09331 09695 09885 09942 09972 09973 1 1 1 1 1 1 1

Especificidade 09642 0,9812 0,9922 0,9950 09970 09971 09998 09998 1 1 1 1 1
T=0,75- AIC

Sensibilidade 0,9890 09990 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Especificidade 0,9960 0,9994 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
7=0,25-BIC

Sensibilidade 07610 08155 08522 08853 09252 09281 09513 09725 09865 09894 09935 0,9950 0,9962

Especificidade  0,8708 0,8958 0,9194 09386 09461 09546 09620 09774 0,9872 0,9906 0,9932 09960 09986
T=0,5-BIC

Sensibilidade 09360 09702 09885 09942 09974 09982 1 1 1 1 1 1 1

Especificidade 09602 0,9778 0,9903 0,9942 09966 09962 09996 09994 1 1 1 1 1
T=10,75- BIC

Sensibilidade 0,9901 09995 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Especificidade 09952 0,9996 0,998 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Tabela 2.4.5: Sensibilidade e especifidade referente a c6pula de Gumbel.

T=0,25- AIC

Tamanho amostral 50 75 100 125 150 175 200 250 300 350 400 500 600

Sensibilidade 02492 03123 03932 04785 05250 05542 06165 06795 07132 07652 07972 0,8354 0,8897

Especifiidade  0,8796 0,8846 0,8788 08926 0,9010 09058 09162 09312 09452 0,9538 09654 0,9782 09848
T=10,5-AIC

Sensibilidade 04901 06792 07422 08182 08572 08691 09065 09395 09566 09726 09987 09929 0,9987

Especificidade  0,8892 09132 0,9278 09450 09580 09708 09754 09874 09906 0,9956 09972 0,9986 09994
T=0,75- AIC

Sensibilidade 07374 08520 09210 09442 09612 09725 09822 09932 09934 09990 1 1 1

Especificidade  0,9324 09580 0,9716 09836 09884 09944 09960 09974 09995 0,9988 09992 1 0,9996
T=10,25-BIC

Sensibilidade 02680 03077 04258 04970 05510 05882 06433 07012 07372 07877 08182 08492 0,8985

Especificidade  0,8645 0,8626 0,8536 08660 08716 08770 0,889 09086 09232 0,9356 09530 0,9701 0,979
T=10,5-BIC

Sensibilidade 05102 07010 07612 08355 08714 08893 09175 09466 09652 09802 09912 09965 0,9987

Especifiidade  0,8756 0,894 0,9082 09256 0,9426 09552 09618 09788 09840 0,9904 09944 0,9974 09986
7=0,75-BIC

Sensibilidade 07565 08726 09322 09533 09669 0,978 09861 09965 09995 1 1 1 1

Especificidade  0,9218 09472 09618 09758 09804 09902 09918 0,9952 09984 0,9986 09982 0,9996 0,999

Tabela 2.4.6: Sensibilidade e especifidade referente a cépula de Frank.

T=10,25- AIC

Tamanho amostral 50 75 100 125 150 175 200 250 300 350 400 500 600

Sensibilidade 04592 05056 05967 06431 06442 06887 07187 07460 08032 08307 08260 08732 0,817

Especificidade  0,8732 08916 0,9078 09282 09292 09456 09498 09570 09676 0,9718 09752 0,9832 09846
T=10,5-AIC

Sensibilidade 06922 07765 08390 08815 09077 09191 09445 09626 09702 09867 0,9917 09997 0,999

Especificidade 09375 09532 0,9708 09782 0,9878 09872 09908 09962 09966 0,9986 09992 0,998 0,999
T=0,75- AIC

Sensibilidade 09127 09485 09801 0,9891 09980 09971 1 1 1 1 1 1 1

Especificidade  0,9822 09906 0,9958 09978 1 1 1 09998 1 1 1 1 1
7=0,25-BIC

Sensibilidade 04656 05127 06016 06505 06522 06961 07292 07525 08122 08401 08391 08866 0,8978

Especificidade  0,8692 08846 0,9010 09202 09210 09378 09436 09526 09621 09696 09732 0,9812 09838
T=0,5-BIC

Sensibilidade 06952 07801 0,8430 0,8881 09150 09222 09495 09655 09732 09861 0,9937 09999 1

Especificidade 09324 09464 09668 09746 0,9842 09836 09882 09946 09964 0,9986 09995 0,998 09992
T=10,75-BIC

Sensibilidade 09152 0951 09820 09892 09981 09981 1 1 1 1 1 1 1

Especifiidade 09804 09898 0,9951 09976 0,998 1 1 09998 1 1 1 1 1




Tabela 2.4.7: Sensibilidade e especifidade referente a c6pula de Joe.
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7=0,25-AIC
Tamanho amostral 50 75 100 125 150 175 200 250 300 350 400 500 600
Sensibilidade 0,6301 0,7051 0,7313 0,7782 0,8072 0,8012 0,8191 0,8601 0,8813 0,8894 0,8985 0,9380 0,9591
Especificidade 0,8728 10,9028 0,9182 0,9358 0,9454 0,9516 0,9542 0,961 09674 0,9718 0,9744 0,9770 0,9854
7=0,5-AIC
Sensibilidade 0,8331 0,8871 0,8977 10,9230 0,9521 0,9567 0,9573 0,9841 0,9891 0,9914 0,9980 0,9971 0,9980
Especificidade 09484 0,9702 0,9774 09830 0,9862 0,9884 0,9908 0,9936 0,9974 0,9972 0,9990 0,9996 0.9996
T=0,75-AIC
Sensibilidade 0,9331 0,9624 0,9821 09845 0,9975 0,9967 0,9987 1 0,9999 09979 0,9967 1 1
Especificidade 0,9822 0,9912 0,9956 0,9974 0,9968 0,9986 0,9994 0,9996 10,9998 1 1 1 1
7 =0,25-BIC
Sensibilidade 0,6397 0,7124 0,7377 0,7877 0,8070 0,8012 0,8222 0,8612 0,8826 0,8897 0,8988 0,9387 0,9590
Especificidade 0,8678 10,8988 0,9162 0,934 0,9444 09514 0,9538 0,9606 0,9668 0,9718 0,9744 0,9768 0,9856
7=0,5-BIC
Sensibilidade 0,8340 0,8882 0,8975 09230 0,9521 09561 0,9572 0,9847 0,9899 0,9918 0,9987 0,997 0,998
Especificidade 0,9480 0,9698 0,9770 09833 0,9862 0,9884 0,9908 0,9936 0,9974 0,9972 0,9990 0,9996 1
7=0,75-BIC
Sensibilidade 0,9930 0,9631 0,9821 09844 0,9971 0,9964 0,9982 1 0,9990 0,9970 0,9960 1 1
Especificidade 09820 0,9912 0,9956 0,9974 0,9968 0,9986 0,9994 0,9996 0,9998 1 1 1 1

Visando avaliar melhor as escolhas dos modelos de cépulas, além da sensibili-

dade e especificidade, utilizou-se também a medida de EQM referente ao parametro

estimado da copula, que apresentou resultados satisfatérios apenas para as copulas

normal e t. Para as demais cépulas o método de selecao apresentou valores altos para

o EQM, indicando algum problema no processo de escolha dessas familias, ainda que

apresentassem bons indices de acertos se analisados os indices de sensibilidade e es-

pecificidade. As Tabelas 2.4.8 e 2.4.9 mostram os valores de EQM para as diferentes

medidas de dependéncia analisadas.

Tabela 2.4.8: Medidas de EQM das familias de cépulas estudadas AIC

Tamanho amostral

50 75 100 125 150 175 200 250 300 350 400 500 600
T=0,25 00129 0,0084 0,0061 0,0049 0,0042 0,0035 0,0031 0,0025 0,0021 0,0018 0,0015 0,0012 0,0011
Cépula Normal T=0,5 00032 0,0022 0,0016 0,0013 0,0011 0,0010 0,0008 0,0007 0,0006 0,0005 0,0004 0,0003 0,0003
T=0,75 0,0002 0,0002 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
7=0,25 0,0293 0,0167 0,0121 0,0094 0,0077 0,0066 0,0058 0,0045 0,0037 0,0032 0,0029 0,0023 0,0019
Coépula t de Student T=0,5 0,0112 0,0064 0,0044 0,0034 0,0027 0,0024 0,0020 0,0015 0,0013 0,0011 0,0010 0,0008 0,0007
T=0,75 0,0013 0,0006 0,0004 0,0003 0,0003 0,0002 0,0002 0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 0,0000 0,0000
T=0,25 0,091 0,0916 0,0878 0,0853 0,0837 0,0829 0,0819 0,0810 0,0802 0,0798 0,0796 0,0791 0,0789
Coépula de Clayton 1 =0,5 1,7456 1,7397 1,7340 1,7338 1,7324 1,7327 1,7323 1,7320 1,7316 1,7323 1,7319 1,7317 1,7321
T=0,75 26,1560 26,1529 26,1562 26,1522 26,1545 26,1531 26,1537 26,1537 26,1541 26,1567 26,1546 26,1560 26,1540
T=0,25 08194 0,8479 0,8618 0,8721 0,8760 0,8803 0,8806 0,8879 0,8890 0,8886 0,8906 0,8926 0,8935
Coépula de Gumbel 7=0,5 16732 1,6799 1,6813 1,6851 1,6859 1,6872 1,6869 1,6876 1,6881 1,6878 1,6880 1,6885 1,6878
T=0,75 95036 9,5061 9,5059 9,5056 9,5052 9,5051 9,5062 9,5048 9,5052 9,5051 9,5051 9,5048 9,5046
T=0,25 4,2995 4,3013 4,2862 4,2884 4,2847 4,2826 4,2836 4,2787 4,2769 4,2777 4,2757 4,2728 4,2753
Coépula de Frank T=0,5 266485 26,6131 26,6001 26,5876 26,5813 26,5779 26,5699 26,5633 26,5602 26,5601 26,5618 26,5599 26,5569
T=0,75 1773769 177,3285 177,3288 177,3192 177,3147 177,3071 177,3125 177,3081 177,1100 177,3147 177,3107 177,3111 177,3108
T=0,25 15139 1,5011 1,4926 1,4877 1,4839 1,4772 1,4750 1,4684 1,4662 1,4645 1,4636 1,4603 1,4592
Coépula de Joe T=0,5 47919 4,7666 4,7543 4,7512 4,7455 4,7375 4,7354 4,7341 4,7345 4,7329 4,7312 4,7306 4,7330
T=0,75 348185 34,8033 34,7940 34,7873 34,7882 34,7868 34,7858 34,7835 34,7827 34,7841 34,7852 34,7835 34,7840




63

Tabela 2.4.9: Medidas de EQM das familias de cépulas estudadas BIC

Tamanho amostral

50 75 100 125 150 175 200 250 300 350 400 500 600
T=0,25 0,0132 0,0084 0,0061 0,0050 0,0042 0,0035 0,0030 0,0025 0,0021 0,0018 0,0016 0,0013 0,0011
Cépula Normal T=0,5 00032 0,0022 0,0016 0,0013 0,0011 0,0010 0,0008 0,0007 0,0006 0,0005 0,0004 0,0003 0,0003

T=0,75 0,0002 0,0001 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
T=0,25 0,0349 0,0190 0,0136 0,0102 0,0082 0,0070 0,0061 0,0046 0,0038 0,0032 0,0029 0,0023 0,0019
Coépula t de Student T =0,5 0,0142 0,0078 0,0051 0,0038 0,0029 0,0026 0,0021 0,0016 0,0013 0,0011 0,0010 0,0008 0,0007
T=0,75 0,0017 0,0008 0,0005 0,0004 0,0003 0,0002 0,0002 0,0001 0,0001 0,0001 0,0001 0,0000 0,0000
T=0,25 0,092 0,0916 0,0878 0,0853 0,0836 0,0828 0,0819 0,0810 0,0802 0,0798 0,0796 0,0790 0,0789
copula de Clayton T=0,5 17451 1,7395 1,7338 1,7337 1,7323 1,7327 1,7322 1,7321 1,7316 1,7324 1,7319 1,7317 1,7321
T=0,75 26,1553 26,1528 26,1562 26,1522 26,1545 26,1531 26,1537 26,1537 26,1541 26,1567 26,1546 26,1560 26,1540
T=0,25 08230 0,8495 0,8640 0,8735 0,8768 0,8811 0,8818 0,8882 0,8892 0,8889 0,8909 0,8926 0,8936
Coépula de Gumbel 7=0,5 1,6749 1,6804 1,6814 1,6849 1,6859 1,6869 1,6868 1,6873 1,6878 1,6878 1,6879 1,6884 1,6878
T=0,75 95034 9,5058 9,5056 9,5053 9,5050 9,5048 9,5061 9,5047 9,5050 9,5051 9,5052 9,5048 9,5046
T=0,25 43024 4,3026 4,2873 4,2893 4,2852 4,2832 4,2838 4,2789 4,2797 4,2776 4,2758 4,2727 4,2752
Coépula de Frank T=0,5 266495 26,6136 26,6002 26,5873 26,5811 26,5776 26,5694 26,5630 26,5599 26,5600 26,5617 26,5599 26,5569
T=0,75 1773761 177,3280 177,3283 177,3190 177,3145 177,3069 177,3125 177,3081 177,3110 177,3143 177,3108 177,3111 177,3108
T=0,25 15158 1,5025 1,4931 1,4879 1,4842 1,4774 1,4751 1,4684 1,4662 1,4645 1,4636 1,4603 1,4592
Coépula de Joe T=0,5 14,7920 4,7667 4,7543 4,7512 4,7455 4,7375 4,7353 4,7341 4,7345 4,7329 4,7312 4,7306 4,7330
T=0,75 348186 34,8032 34,7940 34,7873 34,8820 34,7868 34,7858 34,7835 34,7827 34,7841 34,7852 34,7835 34,7840

2.5 Considerag¢oes finais

Nota-se que, tanto o critério de selecdo de Akaike (AIC) quanto o Bayesiano (BIC)
se mostraram satisfatério para selecionar modelos de cépulas dentre os analisados.
Inclusive para amostras de tamanho préximo de 200 j& se notou uma taxa de acerto
bastante alta para quase todos os modelos analisados, principalmente quando as me-
didas de dependéncia sdo maiores (T = 0,50 e 0,75).

No entanto, foram identificados problemas na utilizagdo dos critérios, sobretudo
na selec¢do de copulas para amostras pequenas (n < 100), combinadas com medida
de dependéncia também pequena (T = 0,25), além de varios modelos apresentarem
valores elevados para o EQM referente aos parametros estimados das cépulas. Para
as séries que apresentam alta dependéncia (T = 0,75) notou-se que amostras de
tamanho inferior a 100 ja foram suficientes, com excegdo da cépula t de Student que
apresentou a menor taxa de acerto dentre as comparadas, sendo necessario amostras
de tamanhos maiores para atingir a taxa de acerto definida, de 90%.

E mais frequente observar a utilizacdo da metodologia de cépulas em problemas
com dados registrados com frequéncias didrios e semanais. Contudo, certos proble-
mas das dreas econdmicas e agrarias, por exemplo, possuem dados de frequéncias
menores e com poucos registros. Diversas séries histéricas ndo possuem tamanho
amostral maiores que 200, por exemplo. As séries de cotacdo de algumas commo-
dities que, geralmente, apresentam registros histéricos mensais. Outras séries tém
observacgdes trimestrais (PIB de um pais, resultados contabeis de algumas empresas
listadas na bolsa) e mensal (inflagado, taxa de desemprego e empregos gerados). Desta
forma, os resultados deste estudo permitem que o pesquisador se valha de modelos de
copulas também quando se tem séries com ntimero de observag¢des pequenas, desde
que a selecdo seja feita de forma cuidadosa, no sentido de evitar md identificagdo, em



64

especial para séries com menos de (n < 200) observagoes.
Nesse sentido, este estudo abre espago para que novos critérios sejam analisados
e empregados para a solugdo de problemas de escolhas de c6pulas em amostras de

tamanho pequeno combinado com medidas de dependéncia baixas.
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Conclusao geral

Objetivou-se com este trabalho fazer uma vasta revisdo acerca de cépulas, que se
mostrou um método mais adequado para calcular a dependéncia entre duas ou mais
séries de tempo. A principio, o interesse consistia apenas em mensurar a dependéncia
entre as séries historicas de algumas commodities de uma determinada regido do
Brasil. No entanto, durante o desenvolvimento da pesquisa detectou-se um ponto de
grandes duvidas no processo de selecdo de uma cépula.

Desta forma, o segundo trabalho foi planejado e posteriormente desenvolvido,
objetivando trazer mais discussdo e suprir algumas lacunas ao processo de selecdao
de um modelo de cépula, via AIC e BIC, para diversos cendrios possiveis. Ambos os
critérios se mostraram interessantes no processo de selecdo das cépulas, ndo sendo
claro a vantagem de um se comparado ao outro.

O bom ajustes dos modelos aplicados no Capitulo 1 deste trabalho indicaram uma
dependéncia fraca, que é bastante comum em diversas séries histéricas. Com isso, o
tamanho amostral e a medida de dependéncia baixa foi o principal foco do Capitulo
2 desta tese, 0 que ndo tinha sido encontrado na literatura até entdo com tamanha
exploracao.

Com este trabalho, conclui-se que as copulas se mostram uma ferramenta bastante
interessante quando o objetivo de um estudo é mensurar a medida de dependéncia
que ha entre duas ou mais séries histéricas, sobretudo em alguns cendrios que foram
melhores esclarecidos no Capitulo 2. Assim, acredita-se encorajar mais pesquisadores

a se valer de tais métodos para investiga¢des futuras.
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