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Resumo

Comumente apds o plantio, a propriedade agricola tenta avaliar o desempenho
operacional dos anos anteriores através de estudos para posteriormente enfrentar
um novo periodo de atividades com o inicio de uma nova safra. Os resultados levam
0S proprietarios agricolas a criar expectativas em torno de expansao ou reducao de
culturas, contratacdo de pessoal, compra de insumos e a novos investimentos.
Todas estas indagacdes sdo pertinentes, provenientes de variagcdes climaticas,
manifestacdes de pragas e oscilagbes na economia que influenciam diretamente no
preco dos produtos agricolas. Contudo, os produtores deparam-se com a
necessidade de tomar decisbes que, muitas vezes, alteram completamente o
processo operacional da producdo. Em larga escala, estas decisdes influenciam
diretamente na oferta e no preco dos produtos. Entendendo que as técnicas
utilizadas no planejamento agricola sdo de grande valia para os produtores, uma
metodologia de auxilio a decisdo que consideram 0s riscos presentes no processo é
aplicada no mercado a vista de commaodities agricolas com o objetivo de fornecer a
melhor combinacdo de variaveis visando a otimizacdo do lucro. Portanto, nesta
dissertacdo foi utilizada uma técnica de simulacdo e programacdo linear,
conjuntamente, levando em consideracdo as correlacbes existentes entre os
coeficientes do modelo. Os dados foram obtidos de séries histéricas referentes ao
preco médio mensal de 44 commodities agricolas comercializadas no mercado
europeu a vista no periodo de janeiro de 1960 a setembro de 2011. Quanto a parte
computacional, foi utilizado o software SAS, versado 9.2. Com a aplicacdo do método
proposto, os resultados encontrados mostram que o uso da simulacdo sem
dependéncia nao subestimou o risco quando comparado a simulacdo com
dependéncia e que a técnica ndo possibilitou a percepcao do melhor momento para
realizar o investimento, no entanto plenamente satisfatéria como ferramenta de

suporte a deciséo.

Palavras-chave: Programacgao linear, simulacdo multidimensional, tomada de

deciséo, otimizacao, mercado financeiro.



Abstract

Usually after planting, the agricultural property attempts to assess the operational
performance of the previous years through studies in order to face posteriorly a new
period of activities with the beginning of a new crop. The results led the landowners
to create expectations about the expansion or reduction of crops, staff hiring, supply
purchasing and new investments. All these questions are relevant deriving from
climatic variations, pest manifestations and from fluctuations in the economy which
directly influence in the the prices of the agricultural products. However the producers
face the need of making decisions which often completely change the operating
process of production. In large scale these decisions influence directly the supply and
the price of the products. Having in consideration that the techniques used in
agricultural planning are of great value for the producers, a decision aid methodology
which considers the risks in the process is applied on the spot market of agricultural
commodities in order to provide the best combination of variables aiming the profit
optimization. Therefore, in this it was jointly used simulation technique and linear
programming taking into account the existent correlations between the coefficients of
the model. The data were obtained from historic trends regarding the monthly
average price of 44 agricultural commodities commercialized in the European spot
market since January 1960 till September 2011. Regarding the computational part, it
was used the software SAS, version 5.2. By applying the proposed method the
results show that the use of simulation without dependence did not underestimate the
risk when compared to the simulation with dependence and they also show that the
technique did not allow the perception of the best moment to make the investment,

yet fully satisfactory as a decision support tool.

Key words: Linear programming, multidimensional simulation, decision making,

optimization, financial market.
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1 INTRODUCAO

Em qualquer é&rea da ciéncia, o interesse por novas técnicas
manifesta-se frequentemente quando se procuram solucdes para problemas de
dificil tratamento ou analise de relacGes entre variaveis.

Em vaérios casos, a matemética nos oferece a estrutura ideal para a
construcdo e representacdo das partes que compde o problema. De fato, nos
oferece uma poderosa linguagem para a formalizacéo, representacao e analise
das relagcbes e conhecimentos adquiridos como fruto do trabalho de
investigacdo. Especialmente em situacdes que envolvem mudancas ao longo
do tempo e processos dindmicos em geral. Como a estatistica € um ramo de
matematica aplicada, os seus métodos S&o rigorosos e precisos. Apesar da
objetividade que a matemética confere aos métodos estatisticos, deve ter-se
em conta que 0s seus resultados incorporam subjetividade. Tal subjetividade
resulta principalmente da qualidade das medidas e da variabilidade de diversos
fendmenos que influenciam nas observa¢des (DASKALAKI, 2011).

Todo investidor que almeja sucesso no mercado de ativos deve
combinar educacao financeira, pleno conhecimento do mercado e, acima de
tudo, uma visdo de longo prazo. Essas sao ferramentas fundamentais e de
grande valia para quem deseja ter sucesso no mercado de acdes (DRIESSEN
et al., 2007).

Os quatro capitulos deste trabalho compreendem a analise de
ferramentas de auxilio a tomada de decisdo no planejamento agricola e sua
utilizacdo no mercado financeiro.

A abordagem quantitativa, e consequentemente matematica e
estatistica, nos permite formalizar as relacbes que regem a dinamica de
selecdo de ativos financeiros e a analise de comportamento a partir de
simula¢cBes para nos dar subsidio para a tomada de decisdo e percep¢ao de
risco.

Este trabalho da énfase especial a modelos de auxilio a tomada de
decisdo no planejamento agricola e sua aplicacdo no mercado financeiro, em
especial o mercado a vista de commaodities agricolas.
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1.1 OBJETIVOS

Esta dissertagdo tem como objetivo principal utilizar uma tecnologia
agricola de auxilio a decisdo no mercado financeiro de commodities agricolas.

Com a coleta de dados histéricos, pretende-se verificar quais
distribuic6es de probabilidade fornecem um bom ajuste para aplicar técnicas de
simulacdo e geragdo de numeros aleatorios com e sem dependéncia entre 0s
coeficientes estocasticos.

Podemos destacar os seguintes objetivos especificos:

o Gerar numeros aleatérios bem comportados de acordo com a
distribuic&do de origem;

o Criar numeros aleatérios a partir do modelo de Markowitz
(MARKOWITZ, 1952);

o Comparar os resultados a partir da geracdo de numeros
aleatdrios independentes e correlacionados;

o Realizar uma analise dos resultados para a tomada de deciséo e
risco.

1.2 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

O trabalho est& dividido em quatro capitulos.

O segundo capitulo apresenta uma revisdo de literatura com uma
analise historica de modelos e métodos utilizados no processo de deciséo,
assim como 0s aspectos conceituais dos principais modelos de auxilio a
deciséo que consideram o risco no planejamento agricola.

No terceiro capitulo mostramos a ligacéo existente entre os modelos de
decisdo no planejamento agricola e o mercado financeiro, além de tratar da
especificacao dos dados, procedimentos e estruturagdo do modelo utilizado.
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No quarto capitulo apresentamos os resultados das analises efetuadas a
partir do processo de simulacéo.

Nos apéndices sao apresentados as linhas de programacao referentes a
simulacdo de coeficientes dependentes e correlacionados para solucionar o
problema de programacéo linear.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nas primeiras secOes deste capitulo apresentam-se uma analise
histérica dos principais modelos de decisdo que nortearam o planejamento
agricola assim como um enfoque da teoria de decisdo na atividade agricola e a
diferenciagdo sobre os conceitos de risco e incerteza na agricultura. Uma
abordagem sobre os principais modelos de tomada de deciséo que consideram
0S riscos pertinentes no processo de planejamento agricola sdo vistos na
secao seguinte.

2.1 ANALISE HISTORICA DA TEORIA DA DECISAO NA AGRICULTURA

No século XV, a partir do renascimento, houve um despertar pelo
conhecimento. Com o0s avancos estabelecidos por Nicolau Copérnico,
Johannes Kepler e Galileu Galilei houve uma crescente por parte dos
matematicos da época, considerando que a matematica teria muito a contribuir
para o entendimento do mundo real (CUSINATO et al., 2003).

No século XVII, Blaise Pascal e Pierre de Fermat desenvolveram o0s
primeiros passos da teoria das probabilidades quando tentavam explicar o
comportamento humano. Em 1731 Nicolas Bernoulli propds um exemplo,
conhecido como Paradoxo de Séo Petersburgo que podia contestar a hipétese
de Pascal-Fermat. A solucdo deste paradoxo foi proposta pelo seu sobrinho,
Daniel Bernoulli 1738.

Para Cusinato et al (2003) além da solucdo de Daniel Bernoulli ter sido
um marco inicial para a teoria da utilidade esperada, ela foi esquecida por um
longo tempo. Gabriel Cramer forneceu uma solucdo semelhante através de
carta enviada a Nicolas Bernoulli. Em um pos-escrito ao artigo de 1738, Daniel
Bernoulli reconhece o trabalho de Cramer citando-o em varias partes.

Ainda no século XVIII Jeremy Bentham redescobriu o conceito da funcéo
utilidade através de uma filosofia utilitarista, escola filoséfica que estabelece a
pratica de suas agbes de acordo com a utilidade, baseando-se em preceitos
éticos. Para Cusinato et al. (2005) esta foi a descoberta mais influente da
utilidade esperada.

Na década de 1870, marginalistas introduzem o conceito de utilidade na
teoria econbmica modelando contextos sem incorporacao de incerteza.
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Contudo, Dias (1996) esclarece que nos séculos XVIII, XIX e inicio do
século XX a teoria da utilidade se desenvolveu de forma confusa, pois
conceitos tais como fungdes diferenca de valor, funcdes de valores ordinais e
funcdes-utilidade foram confundidas.

Em 1906 Vilfredo Pareto introduz a abordagem ordinal da teoria da
utilidade, na década de 1930 John Hicks e R.G.D. Allen apresentam a
abordagem “operacionalista” da teoria da utilidade.

Na década de 40, o cientista norte-americano George B. Dantzig,
oferecendo subsidios técnicos para a tomada de decisdo na segunda guerra
mundial, desenvolveu o método simplex, método matricial para resolver
problema de programacéao linear, e publicou posteriormente no artigo “Linear
programming and extensions” de 1963 (CAIXETA-FILHO, 2004).

Em 1940, durante a 22 Guerra, Von Neumann e Ulbam utilizaram o
método de Monte Carlo quando trabalhavam na solucdo de problemas
relacionados com a construcdo de armas nucleares. Mais foi 1949 que
Metropolis e Ulam, deram definitivamente origem ao método de Monte Carlo
(METROPOLIS et al., 1949).

Markowitz desenvolveu a teoria do portfélio que relaciona o retorno do
investimento e o0 risco que se corre a optar por tal investimento. Considera a
constru¢cdo de uma carteira de investimentos com lucro propicio pode ser
formada por ativos pouco ou negativamente correlacionados (MARKOWITZ,
1952). Para Choy (2011), tal artigo foi um marco na formulagdo e no
desenvolvimento da teoria de diversificacdo de investimentos sob condi¢cbes de
risco.

Markowitz (1959) coloca os fundamentos para a introducéo e aplicacéao
da programacdo estocastica em problemas econémicos representando assim
um avanco no processo de decisdo frente ao risco. Neste mesmo artigo foi
dado um passo importante no sentido de restringir as generalidades do
teorema da utilidade esperada com a analise de média-variancia, proposto em
1952 por Markowitz, que utiliza os dois primeiros momentos da distribuicdo de
probabilidades dos retornos ou da renda (CHOY, 2011; MARKOWITZ, 1959).

Pratt (1964) introduziu algumas medidas de aversdo ao risco na
econometria que mais tarde ficaram conhecidas como coeficiente de aversao
de Arrow-Pratt. Os coeficientes também levaram o nome de Kennett Arrow
porque Arrow ja havia esbocado algumas analises sobre o tema quando Pratt
as tomou como medida de aversdo ao risco. Em seu artigo ele reconhece a
contribuicdo de Arrow. Para Cusinato (2003), este artigo continua sendo
referéncia importante no campo de medidas de aversao ao risco.
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JA& em 1967, Boussard e Petit desenvolveram um Modelo de
Programacao Linear do Tipo Foco-Perda que se baseia na hipotese de que os
agricultores escolhem, entre alternativas viaveis, aquele conjunto de solucdes
gue maximiza sua renda esperada, na condicdo de que a possibilidade de
faléncia tenha uma probabilidade muito baixa de ocorrer (BOUSSARD E
PETIT, 1967).

Hazell desenvolveu a aplicacdo de Programacdo Quadratica a
agricultura em 1968. Posteriormente Hazell (1971), reconhecendo as
dificuldades da aplicacdo do método, propdés o uso do Motad - Minimization of
Total Absolute Deviation (HAZELL, 1971).

Em 1974, foi apresentado os critérios de Dominancia Estocastica,
instrumento metodolégico que envolve toda a distribuicdo cumulativa de
probabilidade dos retornos e permite identificar alternativas mais eficientes
através de comparagdes entre as mesmas (ANDERSON, 1974).

JA em 1983, Tauer desenvolveu um modelo de programacédo
matematica alternativo ao modelo MOTAD, o Target-MOTAD, que apresenta
vantagens de se gerar solucdes eficientes no sentido de dominancia
estocéstica de 2° grau, ou seja, ideal para agricultores avessos ao risco
(TAUER, 1983).

Com o propdésito de se aproximar da realidade, Dias propés um método
de inclusédo de risco em modelos de planejamento agricola através de técnicas
de simulacdo e programacéo linear, conjuntamente, levando em consideracao
relacdes de dependéncia existente entre os coeficientes (DIAS, 1996).

2.2 _TEORIA DA DECISAO E ATIVIDADE AGRICOLA

Diante de um contexto baseado em transformacdes a agricultura
modificou-se e o produtor rural passou a necessitar de conhecimento e de
agilidade na busca de competitividade e, até mesmo, de sobrevivéncia neste
cenario de complexidade.

Similarmente, a manifestacdo de pragas e as seguidas adversidades
climaticas forcam a evolugcdo constante de novos modelos de gestdo e
organizacéo rural.

Segundo Peche Filho (2007) o produtor no gerenciamento agricola
depara-se constantemente com a necessidade de tomar decisfes, e em alguns
casos, essas decisOes alteram completamente o processo operacional da
producdo. O exemplo classico é na escolha de técnicas para atender as muitas
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variaveis que envolvem o preparo do solo, um estudo € necessario para definir
as alternativas melhor indicadas aos fatores da propriedade agricola.

Visando auxiliar tal processo de decisdo recorre-se, aos principios da
teoria de decisdo. Pressupde-se que seja possivel especificar
convenientemente todas as alternativas de acdo possiveis, 0s estados da
natureza e principalmente fatores que em conjunto irdo influenciar os
resultados de se tomar e implementar uma decisdo, considerando suas
probabilidades de ocorréncia, as consequéncias de se implementar cada acao
para os estados da natureza considerados e uma funcéo de utilidade a ser
maximizada (DIAS, 1996).

Os riscos e incertezas presentes na producdo agricola tém um papel
importante no processo de decisdo do agricultor a cerca da alocacao de seus
recursos, por esta razéo, o agricultor é forcado a tomar decisdes sobre as quais
nao tem o conhecimento completo das informacdes ((PARIKH; SHAH, 1994).).

Existe uma literatura abundante que utiliza diversos modelos de tomada
de decisdo, como por exemplo, Dominédncia Estocastica, Programacao
Quadrética, Motad, Programacao tipo Foco-Perda, que levam em consideracao
0S riscos e incertezas presentes no processo (BOUSSAR; PETIT, 1967; CRUZ,
1984; MATTUELLA, L.J. 1990; MOSS, 2010; MOUTINHO et al.,1978; PERES,
1984; SOARES, F.B. 1977; TURVEY, C.G. et al., 2005).

2.2.1 DEFINICAO DE RISCO E INCERTEZA NA AGRICULTURA

A agricultura constitui uma atividade econémica bastante complexa,
dado o caréater aleatorio de vérios fendmenos climaticos, biologicos e o grande
namero de variaveis que afetam as oportunidades de comercializagéo e lucro.

No ambiente de decisdo da agricultura as variaveis risco e incerteza tém
sido largamente utilizadas, onde o risco é caracterizado por situacdes que
ocorrem com distribuicdo de probabilidade conhecida e a incerteza por
situacbes onde a probabilidade de ocorréncia ndo pode ser antecipada
(BITTENCOURT et al.,1996).

Para Cruz (1984), essa diferenciacao classica entre situacdes de risco e
incerteza, apresentadas a principio por Knight (1921) e citada por Bittencourt &
Sampaio (1998), ndo é apropriada para a agricultura pois o agricultor possui
uma idéia subjetiva da probabilidade de ocorréncia de um evento e ndo uma
probabilidade objetiva, como pensava Knight (1921), uma vez que na
agricultura a disponibilidade de dados ndo permite um tratamento assintético
para os dados. Quanto as situacdes de incerteza, estas seriam caracterizadas
por total desinformacéo do agricultor, coisa que néo € aplicavel.
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Desta forma, o conceito de incerteza coincide com o de risco com
probabilidade subjetiva, podendo os termos ser usados indistintamente.

2.3 _MODELOS DE DECISAO COM INCORPORACAO DE RISCO

Existem na literatura diversos trabalhos que utilizam modelos de
programacdo que incluem os riscos e incertezas presentes no auxilio a
decisao.

Dillon em 1975, assim como Bittencourt e Sampaio em 1998, faz uma
andlise teorica dos principais modelos de decisdo que incorporam incerteza
mostrando vantagens e desvantagens de cada modelo.

Ja4 em 1996, Dias faz uma analise de risco a partir de simulacdes
realizadas pelo meétodo de Monte Carlo, estudando a distribuicdo de
frequéncias dos valores 6timos obtidos apds as simulagdes e realizando uma
andalise comparativa dos resultados que consideram as correlacdes existentes
entre as variaveis com os resultados que ndo consideram estas correlacées.

No ambito internacional, autores utilizam e valorizam este modelos,
Turvey et all (2005) realiza uma abordagem de técnicas de andlise de portfélio
centralizando o trabalho nos modelos Motad, Média e Variancia de Markowitz
de 1952 e 1959 e no Target Motad de Tauer de 1983, ja Salimonu et all (2008)
faz uma aplicacdo do Target-Motad sugerindo planos de alocacdo de recursos
para agricultores da Nigéria, Sharma et all (2010) faz uma analise de risco
usando modelos de programacao ndo-linear baseado em diferentes cenarios e
Moss (2010) ressalva que o livro por ele escrito é primeira importante pesquisa
de andlise de risco realizada desde a analise de decisdo publicada por
Anderson (1974).

Destacamos o0s modelos Dominancia Estocastica, Programacao
Quadrética de Risco, Motad, Target Motad, Programacao com Restri¢cdo tipo
Foco-Perda e Programacao linear e simulagdo multidimensional por estarem
mais presentes na literatura consultada.

2.3.1 DOMINANCIA ESTOCASTICA

O método de Dominancia Estocastica foi apresentado em 1974 por
Anderson para variaveis continuas, sendo que o mesmo pode ser aplicado
para variaveis discretas. Teve como proposta desenvolver técnicas de
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dominancia estocéstica, a partir das preferéncias do tomador de decisdo que
sao expressas pela Fungao Utilidade, que levam em conta toda a distribuicéo
cumulativa de probabilidade dos retornos ao invés de simplesmente a média e
a variancia (ANDERSON, 1974).

Uma série de regras permite a selecdo das combinagbes por este
método, e esta € feita em trés estdgios: Primeiro, Segundo e Terceiro Grau de
Dominancia Estocastica (ANDERSON, 1974; ROMAN, 2006).

Se a Funcao Utilidade é funcdo de apenas uma variavel e temos duas
distribuigbes f(x) e g(x), que séo definidas no intervalo a < x < b onde f(x) é
referente a alternativa F e g(x) é referente a alternativa G.

Uma vez definidas as funcdes de probabilidade elas sdo convertidas em
funcdes de distribuicAo acumulada para valores de R entre a e b
Conhecendo-se as fungbes de probabilidade podem-se aplicar as regras de
dominancia estocastica de primeiro grau utilizando-se as formulas abaixo:

r

Fi(r) = f £ dx G:(r) = j 9(x) dx

a

A Dominancia Estocéstica de Primeiro grau de F sobre G ocorre, se:
Fi(r) < G4(r)

Denotando a Funcao Utilidade por U(x), de forma que se apresente crescente,

aU . -, . . . A~ H H
_aiX) > 0, o agricultor ira preferir as distribuicbes que sejam dominantes em

primeiro grau.

A Figura 1 representa uma analise gréfica de distribuicbes cumulativas
de quatro opc¢des de investimento, a, b, ¢ e d. E nitida a dominancia de a sobre
b, ja que Fa(R) esta totalmente a direita de Fo(R) de forma que Fa(R) < Fo(R).
Da mesma forma c e d sé@o preferiveis a b, pois Fc(R) < Fo(R) e Fd(R) < Fo(R)
para qualquer valor de R.
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F(R)

o

~ /

=

Retorno

Figura 1 - Dominancia Estocastica de 12 grau

Apesar de possuirem uma interse¢do, ¢ domina a ja que ndo se cruzam
e c esta a direita de a. Ja a distribuicdo d cruza tanto com a como com c, desta
forma ndo podemos realizar nenhuma afirmacéo.

Pelo critério de Dominancia Estocastica de Primeiro grau a condicao
necessaria e suficiente para que uma domine a outra € que duas funcdes
cumulativas de probabilidade ndo podem se interceptar (ANDERSON, 1974).

Muitas vezes correm situacdes, como a apresentada na Figura 2 entre
d-a e d-c em que em que ndo podemos identificar a alternativa mais eficiente
pelo Primeiro Grau de Dominancia Estocastica, emprega-se entdo de Segundo
Grau de Dominancia Estocéstica (MOUTINHO, 1978).

Se sua funcdo utilidade, além de apresentar % > (0, apresente
2
também aali(zx) >0 , mostra que o agricultor terA& uma funcao utilidade

crescente e, sendo avesso ao risco, ira preferir distribuicbes que sejam
dominantes em segundo grau.

Entdo, dados

Fy(r) = j Fu(x) dx Go(r) = j G1(x) dx

a Dominancia Estocastica de Segundo grau de F sobre G ocorre, se:

F,(r) < G,(r)
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A Figura 2 representa graficamente G e F (um sinal + representa os
intervalos em que F(R) < G(R) e um sinal — o intervalo em que F(R)>G(R)).

F(R) T T

=l
-

Retorno

Figura 2 - Dominancia Estocastica 22 grau

Uma vez que para todo retorno possivel a area cumulativa entre as duas
distribuicbes € positiva, o critério de dominancia estocastica de 2° grau é
satisfeito e F domina G para os individuos avessos ao risco.

Frequentemente ocorrem situacfes onde a Funcao Utilidade, além de
02U (x) 23U (x)
dx2 dx3
deciséo devera preferir as distribuicdes que sejam dominantes em terceiro grau
por além de ter a funcdo de utilidade crescente e ser avesso ao risco, ele tera
também uma aversdo decrescente ao risco (MOUTINHO, 1978; ROMAN,
2006). Este critério de dominancia assume que além de ter utilidade crescente

€ Ser avesso ao risco o investidor possui aversao decrescente ao risco.

apresentar

> 0, apresente também

> 0, logo o tomador de

Onde a Dominancia Estocastica de Terceiro Grau segue as mesmas
regras anteriores, sendo:

Fy(r) = j Fy(x) dx G5(r) = j G, (%) dx

Ocorre Dominancia Estocastica de Terceiro Grau de H sobre G se:
Hz(r) < G, (T)

A prova esta contida em Anderson (1974), detalhes sobre os critérios de
dominancia estocastica, aplicados a variaveis discretas podem ser vistos em
Cruz (1984), Tauer (1983) e Cusinato (2005).
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2.3.2 PROGRAMACAO QUADRATICA DE RISCO

A Programacdo Quadratica de Risco é usada para se obter um
planejamento agricola em condi¢cbes de incerteza permitindo considerar a
estocasticidade da producdo agricola, isto €, a variacdo dos rendimentos ou
retornos das atividades onde o risco € medido pela varidancia dos retornos
esperados (CRUZ, 1984; DIAS, 1996; DILLON, 1975; MARKOWITZ,1952;
MARKOWITZ,1959; MOSS,2010; PERES, 1981; TURVEY, 2005).

Presume que o tomador de decisdo determina que os portfélios
eficientes sejam aqueles que apresentam menor variancia para um mesmo
retorno esperado, ou a alternativa que apresenta maior retorno esperado para
um mesmo nivel de variancia.

O objetivo da Programacdo Quadratica é desenvolver um conjunto de
planos viaveis com a propriedade de minima variancia (risco) para um
determinado nivel de renda esperado. Tais planos sdo conhecidos como
pontos eficientes E-V (média e variancia) e definem a fronteira eficiente para
todos os planos viaveis. A aceitacdo de qualquer uma das solucfes ou planos
dependera das preferéncias do tomador de decisdo, de acordo com a sua
funcdo de utilidade que é a funcdo que representa o grau de satisfacdo do
agricultor (CUSINATO, 2003; MARKOWITZ, 1959; MOSS, 2010).

Com o conjunto de planos eficientes definido, o decisor escolhera aquele
gue melhor representa a sua preferéncia entre as varias rendas esperadas e
suas variancias relacionadas, definidas pela fungdo E-V. Como podemos
observar na Figura 3, quando essa funcéo utilidade pode ser definida, um Unico
plano pode ser considerado como de maxima utilidade .

E'.'

‘Aumento da Curvas de
utilidade iso-utilidade

Conjunto de todos os
planos possiveis

Figura 3 - Fronteira Eficiente na andlise de E-V
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As curvas de iso-utiidade s&o utilizadas para representar as
preferéncias do investidor frente ao risco e ao retorno. Para o caso de um
investidor racional (avesso ao risco), suas preferéncias serdo maiores para um
maior retorno esperado, conforme cresce o risco do investimento. Assumindo
gue incrementos adicionais no risco demandam incrementos ainda maiores no
retorno esperado, as curvas de iso-utilidade serdo convexas.

O modelo de Programacéo Quadratica pode ser entdo definido como:

Minimizar:
n
V= Z z OjrXj Xk
j=1k=1

Sujeito a:

v Z?:l C]x] =7 (ﬁ = 0,1, ,Z *) (1)

v Yia1aix; <ou =ou=b; (i=12,..,m) (2)

v x 20 G=12,..,n) 3)
Em que:

o VU Representa a variancia,

* o0, Representa a covariancia da margem bruta entre a j-ésima e a
k-ésima atividade quando j # k e variancia da margem bruta da j-ésima
atividade quando j = k;

Representa a j-ésima atividade agricola;

e a;; Representa a exigéncia técnica da i-€simo restricdo por unidade
de j-ésima atividade agricola;

°* ¢ Margem bruta média por unidade da j-ésima atividade agricola;
o b Um escalar que representa o i-ésimo recurso disponivel,
o 7 Parametro representando os niveis escolhidos de renda;

e Z* Margem bruta total resultante da estratégia 6tima indicada pelo
modelo de Programacéao Linear sem risco.

Parametrizando Z de 0 a Z *, obtém-se uma sequéncia de estratégias com
margens brutas totais crescentes e variancias minimas.
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Segundo Cruz (1984) quando uma alternativa A comparada com uma
alternativa B apresenta a maior média e maior variancia, pode se dizer que
ambas séo eficientes sob o critério de analise de E-V. Esta caracteristica tende
a ser indesejavel, pois em certos casos, um alternativa A pode apresentar um
retorno médio muito superior, € a penas um pequeno acréscimo de variancia
em relacdo a alternativa B sera suficiente para tornar ambas as alternativas
igualmente desejaveis.

A aplicacdo deste método é limitada pela necessidade de informacdes
sobre as covariancias entre os retornos liquidos, por ser aplicavel apenas em
situacdes onde a margem bruta se apresente normalmente distribuida e por se
restringir aos casos onde apenas os coeficientes ¢; da fungdo objetivo sao

aleatorios (DILLON, 1975; MOSS, 2010).

2.3.3 MOTAD

O modelo Motad (Minimizagdo dos Desvios Absolutos Totais) foi
proposto por Hazell em 1971 a partir de modificacfes introduzidas no método
apresentado por Markowitz em 1959.

A modificacdo sugerida apresenta a vantagem de substituir a variancia
pelos desvios absolutos com relacdo a média no uso da programacdao linear
como parametro de decisao do individuo (HAZELL, 1971; MOSS, 2010).

Com este modelo, tem-se a vantagem da possibilidade de uso dos
pacotes convencionais de programacdao linear e de se poder estabelecer uma
fronteira eficiente comparavel a da programacao quadratica (TURVEY, 2005).

O desvio absoluto com relacdo a média A pode ser definido como segue:

N n
1
A= EZ Z|Chj -9l %
h=1j=1

Em que:

e A Representa um estimador ndo tendencioso do desvio de renda
média absoluta da populacéo;

e s Representa o numero de observagdes numa amostragem aleatéria
de margens brutas;

e c¢,; Representa a margem da h-ésima observacgao da j-ésima atividade;

e g; Representa a média amostral das margens brutas de atividade /;

e x; Representa o nivel da j-ésima atividade.
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Sendo A a medida de incerteza e considerando £ como a média da margem
bruta, ttm-se os parametros fundamentais para a selecdo das atividades.

Os planos eficientes sdo encontrados minimizando-se £ - A (DILLON,
1975; PERES, 1981).

Quando a série historica de margens brutas consideradas se referir a um
evento com distribuicdo normal, uma medida ndo tendenciosa da variancia €
obtida atraves de :

s

V=A"——
2(s—1)

E desta forma a utilizacdo de A como medida de risco seria justificada
(HAZELL, 1971).

Sendo Y3 _, ¥4 como a soma de valores absolutos dos desvios positivos
da margem bruta ao redor da média esperada, e Y5, v, a soma de valores
absolutos dos desvios negativos da margem bruta ao redor da média esperada
e assumindo que o desvio positivo da média Y;_;y; seja igual ao desvio
negativo ).;_,y,, 0 modelo de programacédo linear pode ser resolvido pela
minimizagdo da soma dos valores absolutos dos desvios negativos das
margens brutas totais em torno da média.

O modelo MOTAD proposto por Hazell (1971) é desenvolvido da
seguinte forma:

Minimizar
S
Z Yn
h=1
Sujeito a:
v Yileny —gily + yi =0 (h=1,2,..,5) (1)
v Xiafix =B B=1,2,..,2%) (2)
v Z?:l aij X] < bi (l = 1, 2, ,m) (3)
vV oyp.x% 20 (h=1,2,..,s;i=1,2,..,m) 4)
Em que:

e y, Representa o valor absoluto do desvio negativo da margem bruta
ao redor da média esperada;

e [ Representa o coeficiente de parametrizacao;

e zx Representa o valor maximo dado pela programacéao linear;

e f; Representa a margem bruta esperada da j-ésima atividade;
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a;; Representa o coeficiente técnico do i-ésimo recurso da j-ésima
atividade;

b; Representa o nivel de fatos limitante associado a i-ésima restricao;
n  Representa o nimero de atividades;

m  Representa o niUmero de restri¢coes.

Parametrizando-se o valor da margem bruta § desde 0 até z * podemos

gerar a fronteira eficiente (MOSS, 2010; TURVEY, 2005).

Segundo Cruz (1984), a escolha da solucdo eficiente é, portanto,

definida pelo produtor de acordo com sua funcao utilidade.

Autores destacam como principais desvantagens deste método o fato de

gue sua validade pode estar restrita a casos onde € possivel considerar
aproximadamente normal a distribuicdo da margem bruta total e ao fato de se
tratarem como fonte de incerteza apenas 0s dois primeiros momentos da
distribuicio da margem bruta (DILLON, 1975; MOSS, 2010; PERES, 1981,
TURVEY, 2005).

2.3.4 Target - MOTAD

O Target-MOTAD € um modelo de programac¢do matematica alternativo

ao modelo MOTAD, foi apresentado com o proposito de se gerar solucbes
eficientes no sentido de dominancia estocéastica de 2° grau, ou seja, ideal para
agricultores avessos ao risco (MARQUES, 2009; TAUER, 1983; TURVEY,

2005).

Sua operacionalizacdo € dada da seguinte forma:

Maximizar:
n
E(z) = z CjX;
j=1
Sujeito a:
v ¥R agjx; < b (k=1,23,..,m) (1)
vV T— Yiacrjxp — ¥ <0 (r=123,..,5) (2
vV XiabVr = B comB=M-0 (3)
v ox 20 (4)
v ¥ 20 (5)

Em que:
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e E(z) Representa o retorno esperado do plano de solu¢bes 6timas;

°* ¢ Representa o retorno esperado da atividade j;

e a,; Representa o coeficiente técnico do k-ésimo recurso da j-ésima
atividade;

]
* b Representa o recurso disponivel para a j-ésima atividade;

o T Representa o nivel de retorno desejado (alvo);

¢,j  Representa o retorno esperado da atividade j para o estado de

natureza da observacgao r;

° vy, Representa o desvio entre o alvo T e o0 estado da natureza da
observacéo r;

° p, Representa a probabilidade do estado da natureza de ocorréncia
observacéo r;

o f Representa uma constante parametrizada que vai de M até 0;

e m Representa 0 numero maximo equacfes de restricbes e de
recursos;

o s Representa o numero de observacfes de estados da natureza.

Onde o risco é medido pela soma esperada dos desvios negativos
resultantes com o retorno desejado (alvo) e o retorno é medido pelo produto da
soma dos retornos esperados de cada atividade pelo seu respectivo nivel
individual, a prova esta contida em Tauer (1983).

2.3.5 PROGRAMACAO COM RESTRICAO DO TIPO FOCO-PERDA

Segundo Moss (2010) modelo de programacao linear do tipo Foco-Perda
foi proposto por Shackle (1949 - 1961) e aplicado em nivel de planejamento
agricola por Jean-Marc Boussard e Michel Petit em 1967.

Convenciona que o agricultor assuma na escolha entre possiveis culturas
aquela que lhe rendera a maior margem, sujeito a restricbes de terra, trabalho
e capital de giro. Contudo se focaliza na admissédo de que a margem minima
seja suficiente para garantir suas despesas (Foco-Perda).

A analise mostrada acima é desenvolvida a seguir:

O proposito € maximizar a expressao:

ZCi.Xi
i

Sujeito a restricdes do modelo:
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Z Bi.Xi— STBO < FUND (1)
i
ZCi.Xi—LOSS—STBO = MINI (2)
i
1
Pi.Xi— ELOSS <0 3)
Em que:
o Xi Representa a i-ésima atividade de cultivo;
e (i Representa a i-ésima unidade de margem bruta;
e Bi Representa a i-ésima unidade de capital de giro para a requerida

a i-ésima atividade de cultivo;

e FUND Representa a quantidade de capital de giro que o agricultor
pOSSui;

e STBO Matriz que representa o valor do empréstimo realizado em curto
prazo para cada atividade;

e MINI Matriz que representa o minimo de renda permitido para cada

atividade;
e LOSS Matriz que representa o0 maximo de perda admissivel para cada
atividade;
1 ~ o . -
- Fracdo de perda total maxima admissivel, onde o valor atribuido

a k é arbitrario;
e Pi Representa a variagdo de risco entre culturas, diferenca entre a
margem bruta provavel e a pior margem bruta atribuida a cada atividade

. . R .1
agricola, e que nunca seja superior a frag&o .

. . o .1
Desta forma as equacdes (1) e (2), juntamente com as definicbes de Pi e =

garantem a obtencdo de um resultado que, além de maximizar a funcéo
objetivo, apresenta a menor perda total.

Autores ressaltam o fato de sua aplicabilidade restringir-se a situacoes
bastante especificas e de ndo se tratar de um método que se baseia em
alguma medida de utilidade (DIAS, 1996; MOSS, 2010).

Mattuella (1990) enfatiza que os resultados obtidos séo validos para as
propriedades pesquisadas e representadas por uma situacdo tipica, ndo
havendo garantias de que 0os mesmos se repetiriam sob outras condic¢oes.

Para Dillon (1975) esta abordagem pode ser criticada primeiramente pelo
fato da escolha de k na fracdo de perda maxima admissivel ser bastante



32

arbitraria, outro fato é a pressuposi¢do de que as rendas liquidas ndo somente
sédo distribuidas de modo regular mas também de forma independente.

2.3.6 PROGRAMACAO LINEAR E SIMULACAO MULTIDIMENSIONAL

Método desenvolvido por Dias (1996) baseado no uso de técnicas de
simulagédo e geracao de valores amostrais para um conjunto de coeficientes
aleatérios que desempenham um papel relevante no problema de programacao
linear.

E necessario a obtencdo de distribuicdes de probabilidade que se
ajustem aos dados disponiveis. Para obter o modelo probabilistico mais
adequado é fundamental uma anadlise prévia da quantidade e qualidade dos
dados. A aplicacdo de técnicas de simulacdo em modelo de programacao
linear consiste na sucessiva resolu¢cdo de um problema de deterministico,
onde, a cada resolucao, os coeficientes aleatérios sdo substituidos por valores
obtidos através do método de geracdo de valores amostrais com base nas
respectivas distribuicbes de probabilidade e possiveis correlacdes existentes
(DIAS, 1996; FAN et al, 2001; LAW, 2007).

Depois de realizadas simulacdes, a andlise de risco é realizada pela
observacéo da variabilidade da distribuicdo da varidvel margem bruta total e a
solucdo de um plano 6timo seré orientada através da analise de parametros
como assimetria, média, moda, mediana, variancia e probabilidade de
ocorréncia de valores de margem bruta total superiores a determinados niveis
minimos estabelecidos em cada plano ( DIAS, 1996; RAYCHAUDHURI, 2008;
SANT'ANNA, 2011).

2.3.6.1 PROGRAMACAO LINEAR

A programacao linear consiste na otimizacdo de uma funcdo linear,

denominada funcdo objetivo, respeitando-se um sistema linear de igualdades
ou desigualdades que recebem o nome de restricbes do modelo.
Restricdo € aquilo que impede um melhor desempenho de um sistema e
representa normalmente limitacBes de recursos disponiveis (capital, mao-de-
obra, recursos minerais ou fatores de produc¢éo) ou exigéncias e condi¢cbes que
devem ser cumpridas no problema. As restricdes delimitam uma regido de um
plano na qual se insere o conjunto das solugbes viaveis. A melhor dessas
solugdes, ou seja, aquela que otimiza a funcdo objetivo € chamada solugéo
Otima.

Segundo Caixeta-Filho (2004), a programacdo linear é um
aprimoramento de uma técnica de resolucdo de sistemas de equacdes lineares
via inversfes sucessivas de matrizes com a vantagem de incorporar uma
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equacao linear adicional representativa de um dado comportamento que deve
ser otimizada.

Dada uma funcéo objetivo Z :

Z = C1X1 + CoXo + ... + CyXg

Sujeito as restricoes:
ariXp+ aioXe+ ...+ a1.aXd < b1

Az X1+ agoXot ... + Az gXd 2 b2

an’lxl + an’ZXZ + + an’dxd = bn

X7 =0 com d=>1

Onde a, b e c representam os parametros, x representa as d variaveis de
decisao, sujeitas a n restri¢oes.

Conforme explicito na Figura 4, é importante ressaltar que o mérito dado
a solucdo do problema de programacdo linear deve ser associado a
modelagem do problema, pois a solucao apresentada sera dada de acordo
com a funcéo objetivo e as restricdes impostas.

Hipoteses

Simplificadoras

Problema “Real o Modelo Matematico o Solugiio do
Modclo

Matematico

Vahdagdo do
Modelo
v

solugdio

Figura 4 - Diagrama do modelo de Programacao Linear

Apesar de ter uma aplicacdo em diversos segmentos, a programacgao
linear ndo é adequada no planejamento agricola por se tratar de um método
deterministico que ndo considera o risco associado ao problema (CRUZ, 1984;
DILLON, 1975; MOSS, 2010, PERES, 1981; SANT'ANNA, 2011).
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2.3.6.2 OPERACIONALIZACAO DO MODELO

Séries suficientemente longas seriam importantes para ajustar
distribuicGes de probabilidade convenientes tais como, Normal, Beta, Poisson e
etc, assim como estudar eventual existéncia de correlacbes entre o0s
coeficientes aleatérios (DIAS, 1996; FAN et al, 2001, MARQUES, 2009;
RAYCHAUDHURI,2008).

Da a funcéo objetivo Z = c1X3 + CoXo + ... + CgXg ,

e mantendo as restricdes fixas, precisaremos de uma série histérica de
dados que representem os coeficientes técnicos ¢ comi=1, 2, 3, ..., d.
Sendo representados os coeficientes técnicos como, por exemplo:

C1=> C11, C12,C13, .. ,C1n

Desta forma € verificado quais distribuicdes de probabilidade melhor se
ajustam a estas séries histéricas, assim como também verificaremos possiveis
correlacdes existentes entre as variaveis X, € Xn+1 (com 1 < n < d) pela anélise
da série histérica dos parametros c, e Ch+1 (COm 1 < n < d) para que a partir
delas, sejam gerados valores amostrais que serdo incluidos no processo de
simulacéo, resultando em m valores 6timos obtidos:

Z => le ZZ! Z37"'7 Zm;

A analise de risco dar-se-a pela variabilidade da distribuicdo dos valores
otimos obtidos da variavel margem bruta total (Z’s), por variabilidade entende-
se a dispersao dos valores observados em torno de um valor médio.
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3 MATERIAIS E METODOS

No presente capitulo, mostramos uma relacdo existente entre o0s
modelos de tomada de decisdo no planejamento agricola e o mercado
financeiro. Em seguida trata-se da especificagdo dos dados, procedimentos e a
estruturagcdo do modelo. Faz-se uma descricdo dos elementos da funcéo
objetivo, das restricdes e dos fatores.

3.1 A TEORIA DE SELECAO DE PORTFOLIO E O MERCADO FINANCEIRO

A maioria dos artigos referentes a planejamento agricola utiliza o modelo
proposto por Markowitz em 1952 e 1959 como base na sele¢do de um portfélio
otimo. Entendendo-se por portfélio um conjunto de opc¢bes escolhidas entre
diversas outras disponiveis em uma carteira de investimentos sujeitas a
restricbes, temos um problema semelhante ao de planejamento agricola no que
diz respeito a alocacdo de recursos escassos, mediante a restricdes
(DIAS,1996; MARQUES, 2009; MOSS,2010).

Segundo Choy (2011) o primeiro modelo matematico para a selecao de
carteiras foi formulado por Markowitz em 1952 no seu artigo intitulado Portfolio
Selection. Mostrando sua importancia, diversos artigos da area do mercado
financeiro consideram o modelo de selecéo de portfélio proposto por Markowitz
em 1952 como o precursor da moderna teoria de finangas (DASKALAKI et al.,
2011; DRIESSEN et al., 2007; WALLS, 2004).

Segundo Markowitz (1952), uma boa carteira de investimentos é mais
que um conjunto de bons ativos, € uma carteira equilibrada que permita ao
investidor proteger-se e aproveitar as oportunidades mediante as inUmeras
adversidades existentes no mercado financeiro. Assim, 0 que se pretende €&
encontrar a carteira mais ajustada aos objetivos do investidor.

Ha dois aspectos fundamentais na analise das carteiras de investimento:
a incerteza acerca da evolucéo futura dos ativos e a correlacdo existente entre
a rentabilidade dos mesmos. A concentracdo de investimentos em um Unico
ativo proporciona um maior risco para o investidor, enquanto uma carteira de
investimentos composta por varios ativos pouco correlacionados proporciona
uma reducéo de risco na carteira (MARKOWITZ, 1952).
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3.2 CONJUNTO DE DADOS

Para a elaboracdo deste trabalho foi utilizado uma massa de dados
referentes ao preco médio mensal commodities agricolas registradas no The
European Central Bank no periodo de janeiro de 1960 a setembro de 2011.

O European Central Bank é o banco central responsavel pela moeda
Unica europeia: 0 euro. Sua principal missao € preservar o poder de compra e,
deste modo, a estabilidade de precos na area do euro. A &rea do euro é
constituida pelos 17 paises da Unido Europeia que adotaram o euro desde
1999.

Com o propésito de reducdo de risco na carteira, selecdo das
commodities agricolas para a composicdo do portfolio foi dada a partir do
coeficiente de correlacdo existente entra as commodities. Das 44 commaodities
agricolas estudas foram selecionadas 7 commodities por serem pouco ou
negativamente correlacionadas.

De acordo com Markowitz (1959), opc¢des pouco ou negativamente
correlacionadas sdo necessarias para reduzir o risco na composicdo do
portfélio. As commaodities selecionadas foram as seguintes:

e Café ICO: Preco indicativo composto - Comercializado pela ICO
(International Coffee Organization);

e Couro Bovino - Comercializado nos Estados Unidos;

e Oleo Algod&o - Comercializado nos Estados Unidos;

e Gréaos de Cacau - Comercializado com precos médios diarios por Nova
York e Londres;

e Cha - Comercializado no Quénia;

e Juta - Comercializado em Bangladesh;

e Madeira Serrada - Comercializada na Malasia.

3.3 METODOLOGIA PROPOSTA

A tecnologia agricola proposta para aplicacio no mercado de
commodities agricolas é a de Programacdo Linear e Simulacdo
Multidimensional, que além utilizar técnicas de Programacdo Linear e
Simulacdo de Monte Carlo, pode ser associada aos fundamentos tedricos da
teoria de selecao de portfélio de Markowitz, introduzindo desta forma o risco no
modelo de programacéo linear, otimizando o retorno e minimizando a variancia
do processo.
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Neste trabalho foi utilizado o software SAS (Statistical Analysis System),
no procedimento LP (Proc LP) — Linear Programming do médulo OR
(Operations Research) para solucionar os modelos de programacgao linear,
assim como o modulo basico (BASE) para gerar os numeros aleatorios e o
modulo IML (Interactive Matrix Language) para gerar as variaveis aleatérias
multinormais. O programa utilizado encontra-se no Apéndice A para variaveis
correlacionadas e no Apéndice B para variaveis independentes.

3.3.1 SIMULACAO DE MONTE CARLO

Segundo Raychaudhuri (2008) o método de Simulacdo de Monte Carlo
consiste na geracdo de numeros aleatérios a partir das distribuicbes que se
ajustam bem aos dados e, consequentemente, realiza-se a analise dos
resultados.

Sao escolhidas as variaveis de estado do modelo, aquelas para
descrever o problema (LAW, 2007), neste trabalho foram escolhidas sete
commodities agricolas, sendo utilizado como critério uma combinacdo entre
commodities pouco ou negativamente correlacionadas.

No processo de simulacdo de Monte Carlo, desenvolve-se
primeiramente um modelo deterministico, posteriormente geram-se nameros
aleatorios a partir das distribuices de probabilidade que se ajustam bem aos
dados das variaveis de entrada (RAYCHAUDHURI, 2008).

No Método de Programacédo Linear e Simulacdo Multidimensional os
nameros gerados sao correlacionados a partir das correlacbes existentes dos
dados histéricos do modelo, o conjunto formado pela geracdo dos valores
aleatérios para cada coeficiente, a partir de suas respectivas distribuicdes de
probabilidade, seréd incluido no problema de programacao linear (DIAS,1996).

A solucdo deste problema apontara a estratégia 6tima que devera ser
seguida. Repetindo-se 0 processo de simulacdo um numero suficientemente
grande de vezes, os resultados observados do processo de programacéo linear
irdo compor um conjunto finito de estratégias.

O nivel de confiabilidade dos resultados dependera da representacao da
perfeita aleatoriedade dos coeficientes do problema de programacéo linear,
pois as estratégias Otimas serdo resultantes do efeito das distribuicdes
individuais de probabilidade e dos coeficientes de correlagcdo adotados na
geracdo de numeros aleatorios (DIAS 1996).
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Segundo Raychaudhuri (2008) o método de Monte Carlo pode ser usado
na evolugcdo de um portfolio, onde para cada simulacdo o comportamento dos
fatores de impacto € simulado ao longo do tempo, os valores sdo calculados e
observados a partir das caracteristicas estatisticas do portfolio.

3.3.1.1

IDENTIFICACAO DAS DISTRIBUICOES DAS VARIAVEIS

Para que se possa realizar o processo de simulacdo de Monte Carlo das
variaveis aleatérias, faz-se necessario a especificacdo de suas distribuicbes de
probabilidade, estas distribuicdes descrevem a probabilidade de ocorréncia das
variaveis (RAYCHAUDHURI, 2008).

Para a especificacdo das distribuicdes de probabilidade, primeiramente
faz-se uma comparacdo entre os histogramas das distribuic6es tedricas e 0s
histogramas das variaveis em analise (LAW, 2007).

Além do desenho de histogramas, existentes testes empiricos que
auxiliam na escolha das distribuicbes de probabilidade.

No Quadro 1 é apresentado os resultados dos testes de normalidade para as
sete variaveis em andlise.

Quadro 1 - Teste de Normalidade para todas as variaveis

Variavel — Café

Variavel - Couro Bovino

Tests for Normality

Tests for NMovrmality

Test Statistic Value p-value Test Statistic Value p-value
Shapiro-uWilk 0.958751 0.0000 Shapiro-uWilk 0.911988 0.0000
Ko lmogorov-Smirnov | 0.0G9E80 {.0100 Kolmogorov-Smirnov  0.137902 £.0100
Cramer-voh Mises 0.420B53 <.0050 Cramer-von Mises £.951401 <.0050
Anderson-Darling 3.51488¢2 <.0050 Anderson-Darling 18.864719 <.0050

Variavel — Oleo Algod3o Variavel — Grdo de Cacau
Tests for Normality Tests for Normality

Test Statistic Value p-value Test Statistic Value p-value
Shapiro-Wilk 0.894705 0.0000 Shapiro-uilk 0.920606 0.0000
Kolmogorov-Smirnov @ 0.094325 <.0100 Ko Imogorov-Smirnov | 0.136866 €<.0100
Cramer-voh Mises 1.215935 <.0050 Cramer-voh Mises 2.2463E69 £.0050
Anderson-Darl ing 9.514673 £.0050 Anderson-Dar | ing 12 .45462 <.0050
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Variavel — Cha

Tests for Normality

Variavel — Juta

Tests for Normality

Test Statistic Value p-value Test Statistic Value p-value
Shapiro-Wilk 0.897078 0.0000 Shapiro-Wilk 0.7T187Z9 0.0000
Kolmogorov-Smirhov | 0.115517 £.0100 Kolmogorov-Smirnov @ 0.198429 <.0100
Cramer-von Mises 1.078435 <.0050 Cramer-von Mises 8.7643947 <.0050
Anderson-Dar | ing 7.049093 <.0050 Anderson-Darling 49 .24486 <.0050

Variavel — Madeira Serrada
Tests for Novrmality

Test Statistic Value p-value
Shapiro-Wilk 0.9453E60 0.0000
Ko Imogorov-Smirnov  0.119171 £.0100
Cramer-von Mises 1 .6TE25E €<.0050
Anderson-Darling 9.636931 £.0050

O teste apresentou-se significativo para as sete varidveis em questao indicando
gue nenhuma das distribuicdes de dados segue a distribuicdo normal.

Segundo Dias (1996) a distribuicao triangular é sugerida devido a sua
capacidade em expressar distribuicGes com assimetria, entretanto é necessario
saber o valor de maximo, de minimo e o valor modal.

Neste trabalho foi

utilizado o modelo triangular para ajuste da
distribuicdo de probabilidade dos coeficientes estocasticos.

Segundo Law (2007), sendo como parametros o valor de minimo (a),
maximo (b) e a moda (m), a funcdo triangular possui a seguinte funcéo

densidade:

2(X —a)

f)=

(m—a)(b—a)

2(h—X)

(b—m)(b—a)

(Se a=X<m)
(Se m=X<b)
(Se X<aouX=>Db)

A Figura 5 mostra o grafico da funcdo densidade da distribuic&o triangular:
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fix)
F'y

2/(b-a) F

Figura 5 - Grafico da densidade triangular Triang (a, b, m)

Identificadas as distribuicbes de probabilidade que serdo usadas no
modelo, o processo de simulacdo tera por objetivo gerar valores para o0s
coeficientes aleatorios (FAN et al. 2001; LAW, 2007).

3.3.1.2 GERACAO DE NUMEROS ALEATORIOS

As simulacdes foram realizadas com de variaveis independentes e variaveis
correlacionadas, neste Ultimo caso necessario o uso de uma matriz de
correlagdes para a geracdo das variaveis (DIAS, 1996; DIAS et al., 2008).

O método consiste em gerar varidveis aleatorias correlacionadas com
distribuicdo normal, apds isto segue para a geracao de variaveis distribuidas
uniformemente entre (0,1), para depois transforméa-las em valores com as
distribuicbes de interesse (DIAS et al., 2008), neste caso a distribuicéo
triangular.

Dias (1996), Dias et al. (2008) e Sant'‘Anna (2011) fazem uma boa
revisdo do processo de geracdo de numeros aleatérios, citando:
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3.3.1.2.1 GERACAO DE NUMEROS ALEATORIOS COM DISTRIBUICAO
NORMAL

Por se tratar de variaveis correlacionadas, utilizou-se o método das
distribui¢cdes condicionais.

Uma distribuicdo k-dimensional equivale ao produto de k distribuicbes
condicionais que, através da geracdo em sequéncia de observagbes de
distribuicbes condicionais univariadas, obtém-se variaveis aleatérias com
distribuicdo multivariada (DIAS, 1996).

o fx1, X2 X)) = fi(x)f2(x2/%10) o fre (/X5 oo s Xg—1) 1)

Segundo Dias et al.(2008), se X segue uma distribuicdo normal
multivariada néo singular com vetor de médias p temos que:

X11 X12 X13 X14 - Xqin)
X201 Xp1 X1 e e Xop
X = izi x31 ii’; = (X1, X3, X3,-.0, Xg )’
[ X1 . : .. Xppd
Com:
o W= (M HoHges My ) )

E a matriz de dispersdo semidefinida positiva:

e ) = 0ij 3

Com o i-ésimo elemento da diagonal ) sendo:

° O'iz = 0j; (4)
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Parai =1,2,3,..,k, definimos:

o X; = (X1,X9,X3,...,Xg )
Como o vetor dos primeiros i's componentes de X, e seu vetor de médias é
dado por:

o W= (Mo Mz Hzyee s 1) (6)
A matriz de dispersédo de X; é dada por:

o11 - O1; var (x1) o cov (x1,%;)

- : : (7)

cov (x;xy) -+ var (x;)

Oi1r = O

E a submatriz i poride ).

Sendo assim, o vetor de covariancia X;,; com X;, X5, X5, ..., X; é dado por:

o 04 = (01441 02041, 03415 ) Opis1) (8)

Segundo Dias (1996), a distribuicdo marginal de X; é normal univariada
com média |, e variancia 012, aopassoque i vaidelaté k — 1, a
distribuigdo condicional de X;,; , dada X;, X5, X5, ..., X;, € normal e univariada

com media 1, , e variancia 52(i+1) dadas por:
¢ Wy =i+ 00 B (o — Hey) 9)
> =02  — o pnYilog (10)
(i+1) (i+1) @ &ii 90

Desta forma, temos o seguinte algoritmo para gerar numeros aleatérios com
distribuicdo normal multivariada k-dimensional com média p e matriz de
dispersédo Y (DIAS, 1996).
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Passol. Facai=1,p= e 0°=c}

Passo 2. Gere X; = x4 deumaN (u,az)

Passo 3. Sei =k, ento atribua X= (X1, X5, X3,...,Xx )’
Passo 4. Incremente i

Passo5. Calcule p=f,e o ?=g*

Passo 6. Volte ao passo 2.

3.3.1.2.2 GERACAO DE NUMEROS ALEATORIOS COM DISTRIBUICAO
UNIFORME

Segundo Dias et al.(2008), sendo (X1,X2,X3,...,Xp) uma amostra

aleatéria de uma distribuicdo normal multivariada com a seguinte matriz de
covariancia:

1 piz P13 P1a - P1p] 0]
P21 1 P23 v P2p I OI
V= P31 P32 1 ; e matriz de médias pu = I I ,
L Pp1 Pp2 - e e 10 0

Neste caso os valores gerados com distribuicdo uniforme (u) serdo obtidos a
partir da geracdo de valores com distribuicdo normal.

Se F(x) é a distribuicdo acumulada de uma variavel normal padréo,
temos U; = F(x;) como uma distribuicdo uniforme no intervalo (0,1) com
probabilidade de valores menores ou iguais a X; e distribuidos uniformemente
paratodo i (DIAS et al., 2008), com correlacdo entre U; e U; igual a :

* py; = (S).arcsen (%) (2)

No intervalo (0,1) p;; e Pu; séo similares, sendo que a maior diferenca entre os

dois € aproximadamente 0,02. Sendo assim, podemos considerar que a
correlagao entre x; e x;seja igual a py, ., assim da expressao acima temos:
ij
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o pij =2.sen (mi#) (2)

Utilizaremos o método da transformacé&o-inversa para gerar as variaveis
uniformes correlacionadas, sendo assim a geracdo de uma amostra aleatoria X
continua, com funcéo de distribuicdo F continua e estritamente crescente em
0 < F(x) < 1, cuja inversa é F~1(x), serd dada pela seguinte sequéncia
(SANT’ANNA, 2011):

Passol. Gere U~ U(0,1)

Passo 2. Retorne X = F~1(U)

Como F~1(U) é definida, pois 0 < U <1 e o dominio de F é [-1, 1],
os valores aleatorios gerados assumem valores positivos ou negativos
dependendo do valor de U conforme é apresentado na Figura 7.

F(x)

U

Xl 0 X]

Figura 6 - llustragdo do método da transformacgdo inversa para varidveis aleatérias continuas

A geracao de variaveis aleatorias com outras distribui¢cdes de
probabilidade é feita a partir da geracéo de variaveis aleatéria correlacionadas
com distribuicdo uniforme (DIAS et al., 2008; SANT'’ANNA, 2011).
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3.3.1.2.3 GERACAO DE NUMEROS ALEATORIOS COM
DISTRIBUICAO TRIANGULAR

Os valores com distribuicdo triangular sdo obtidos a partir de valores
com distribuicdo uniforme no intervalo (0,1). Para isto aplica-se a funcdo de
distribuicdo inversa Fyl(U) =T, Desta forma teremos uma varidvel com
distribuicao triangular (DIAS, 1996).

—a

\/(b—a)(m—a)u+a , se

b—\/(u—l)(b—a)(a—b), se

(@]
Q
IA
/—\

Q
~—
IA

Fr'(U) =

b—a
u<l

S|3
[

Na Tabela 1 sdo apresentados os parametros utilizados na geragéo de
nameros aleatorios que representaram as sete commodities agricolas.

Tabela 1 - Parametros de minimo, maximo e moda utilizados na geragdo de nimeros aleatdrios com distribuicdo
triangular

Commoditie Variavel Parametros

Café ICO X1 (64,1; 95,1; 359.9)
Couro Bovino Xy (9,2; 82,3; 127,5)
Oleo Algodao X3 (40,5; 46,8; 399,7)
Gr3os de Cacau X4 (68,9; 157,6; 552,7)
Cha Xs5 (17,2; 103,4; 153,8)
Juta Xe (65,3; 77,4; 150,7)
Madeira Serrada X7 (66; 95,8; 385,5)

Desta forma, pode-se utilizar o seguinte algoritmo de transformacgao
inversa para gerar X ~ triang (a,m, b):

Passol. Gere U~ U(0,1)

Passo 2. Se: 0 <U < m,entdo X =+ mu, caso contrario,

X=1-,/01-mA-uw
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Assim foram gerados 1000 numeros aleatérios para cada uma das sete
variaveis em questédo: commodities agricolas.

3.3.1.2.4 FORMULACAO MATEMATICA PARA A GERACAO DE NUMEROS
ALEATORIOS A PARTIR DO MODELO DE MARKOWITZ

Segundo Markowitz (1952), uma boa carteira de investimentos é uma
carteira equilibrada que permita ao investidor proteger-se e aproveitar as
oportunidades face a adversidades. Propbe a maximizacdo do retorno
concomitantemente com a minimizacdo do risco, onde os dados de entrada
necessarios para o procedimento sdo o retorno médio de cada ativo, a matriz
de covariancia da taxa de retorno dos ativos e a restricdo de positividade dos
investimentos.

Algumas consideracdes devem ser realizadas na formulacdo matematica
do modelo proposto por Markowitz ( CHOY, 2011; MARKOWITZ, 1959):

e A correlacdo entre os ativos sao fixas e constantes;
e O investidor procura maximizar o lucro;
e O investidor € adverso ao risco.

Para maximizar a relacéo retorno/risco, a formulacdo matematica € dada
da seguinte forma:

Maximizar:
n n
0. X; X;
i=1j=1 Y77
Onde:
e R; E o taxa de retorno do ativo;
e n NUmero de ativos;

e o0;; Variancia do ativo 7 quando /=j, e covariancia entre os ativos 7 e
jquando 7 # J,
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° Xj Proporcdo de participagdo de cada ativo na composicao da
carteira.

A expressao citada acima para as sete commodities agricolas temos:

R;
xjaij

Max: ey

7
j=1i=1

Sujeito a restricdes de positividade de investimentos:

e x;=z0paraj=123,..,n

E restricbes de investimentos:
7 —
Uma vez que a proporcao de investimento encontra-se no denominador,
. ~ 1 ~
devemos substituimos a expressdo — por y; para a formulagéo no processo de
i
)

programacao linear, deixando desta forma o inverso da proporcdo de
investimentos no numerador.

Desta forma, maximizar a expressédo (1) € o mesmo que minimizar a
expressao (2) ja que x; e y; sao inversamente proporcionais.

7 7 R
w30 z
in 2.2 o1 (2)

Segundo Markowitz (1952) a taxa de retorno R; é dada pela diferenca
entre o valor gerado R, (nUmero aleatério criado a partir da distribuicdo de
probabilidade) e o valor esperado R, (média da série histérica de dados), o
retorno esperado € dado pela soma ponderada dos retornos individuais 7:

e R, =R,— EL 3)
L] Re = lel + x2R2 + X3R3 + -+ xiRi (4‘)

E a variancia (risco) do processo é dada por:

o V= Zi7=1 Z;=1 Oij XiXj (5)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados das andlises efetuadas a
partir do processo de geracdo de numeros aleatorios e das simulacoes. A
discursdo envolve o processo de tomada de decisdo para a alocacdo de
recursos no mercado financeiro a partir do modelo proposto: Programacéo
Linear e Simulacdo Multidimensional.

4.1 RESULTADOS

Foram gerados 1000 nameros aleatorios com distribuicéo triangular para
cada variavel. A variavel tl representa as variaveis criadas a partir dos
parametros da commoditie agricola Café, a t2 representa as variaveis criadas a
partir dos parametros da commoditie agricola Couro Bovino, a t3 representa as
variaveis criadas a partir dos parametros da commoditie agricola 6leo Algodao,
a t4 representa as variaveis criadas a partir dos parametros da commoditie
agricola Grédos de Cacau, t5 representa as variaveis criadas a partir dos
parametros da commoditie agricola Madeira Serrada, t6 representa as variaveis
criadas a partir dos parametros da commoditie agricola cha e t7 representa as
variaveis criadas a partir dos parametros da commoditie agricola Juta. Na
Tabela 2 é apresentado o coeficiente de correlagdo destas variaveis.

Tabela 2 - Coeficiente de correlagdo de Pearson para as varidveis geradas

t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7
tl 1 -0.23 0.3 0.64 -0.29 0.55 0.34
t2 -0.23 1 0.45 -0.19 0.76 -0.24 0.15
t3 0.3 0.45 1 0.33 0.22 0.45 0.42
t4 0.64 -0.19 0.33 1 -0.36 0.67 0.39
t5 -0.29 0.76 0.22 -0.36 1 -0.29 0.02
t6 0.55 -0.24 0.45 0.67 -0.29 1 0.62
t7 0.34 0.15 0.42 0.39 0.02 0.62 1

O valor -0.19 significa que existe correlacdo negativa existente entre as
commodities agricolas Couro Bovino e Grédos de Cacau, ja o valor 0.62
representa a correlacao existente entre as commaodities agricolas Cha e Juta.

Na Figura 7 é apresentado o histograma da variavel dependente gerada
com distribuig&o triangular que representa a commoditie Café ICO.
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Sao observados valores com alta frequéncia a partir do nimero 80 que
permanece até o valor 140 com uma diminuicdo nas frequéncias a partir do
namero 180. Observamos pelo Histograma dos numeros gerados representam
uma distribui¢ao triangular.
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Figura 7 - Histograma da variavel Café 10C gerada com distribuigdo triangular

Na Figura 8 é apresentado o histograma da variavel dependente gerada
com distribuicdo triangular que representa a commoditie Couro Bovino.
Observa-se um crescimento continuo com leve oscilacdo dos valores gerados
até o valor 80 que tem a maior frequéncia onde, a partir dai, temos um forte
decrescimento na frequéncia. O valor 128 apresenta-se como maximo e com
uma baixa frequéncia.

1004

Z O m v

B0

b B 1]

A

2 az E& 20 104 125
g t2

Figura 8 - Histograma da variavel Couro Bovino gerada com distribui¢do triangular
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Na Figura 9 podemos observar pelo histograma apresentado da variavel
dependente gerada com distribuicdo triangular que representa a commoditie
Oleo Algoddo um ponto de maxima frequéncia a partir do valor 62.5 tornando-
se constante até o valor 87.5 onde observamos um decaimento na distribui¢cdo
de frequéncias.
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Figura 9 - Histograma da variavel Oleo Algod3o gerada com distribuigdo triangular

Na Figura 10 é apresentado o histograma que representa a commoditie
Graos de Cacau, Podemos observar uma alta frequéncia entre os valores 90 e
180 e baixa frequéncia com leves oscilacBes a partir deste valor.
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Figura 10 - Histograma da varidvel Graos de Cacau gerada com distribuigao triangular
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Como mostra a Figura 11, o histograma apresentado da variavel
dependente gerada com distribuicdo triangular que representa a commoditie
Madeira Serrada, pode-se observar que os valores acima da média
(média=93.37) apresentam-se com maior frequéncia.
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Figura 11 - Histograma da varidvel Madeira Serrada gerada com distribuigdo triangular

De acordo com a Figura 12 € apresentado o histograma da variavel
dependente gerada com distribuicdo triangular que representa a commaoditie
agricola Cha. A variavel apresenta altas frequéncias em valores préximos a
média (Média = 97.5) com pequenas oscilacoes.
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Figura 12 - Histograma da varidvel Cha gerada com distribuigdo triangular
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Na Figura 13 € apresentado o histograma da variavel dependente
gerada com distribuicdo triangular que representa a commoditie juta. A variavel
apresenta valores médios com altas frequéncias proximos a média (Média =

185.9) com um decaimento continuo até os altos valores.

F
r 100
e
Q
L

B0
e
n
C
i 0

&0 120 180 240 ano as0

d t7

Figura 13 - Histograma da variavel Juta gerada com distribuicdo triangular

Estatisticas como média, moda, variancia e assimetria ddo suporte ao
processo de tomada de decisdo (DIAS, 1996; RAYCHAUDHURI, 2008).
Considerando a média, sdo apresentados na tabela 4 os resultados para os
coeficientes com e sem dependéncia entre as variaveis, sao dados em

porcentagens de investimentos para cada commoditie agricola.

Tabela 3 — Taxas médias de alocacao investimentos nas commodities agricolas

Commodities Cafe Couro Oleo Graos Madeira Cha Juta
ICO Bovino Algodéao de Serrada
Cacau
Com dependéncia 15.30%  15.6% 0.8% 10.1% 16.8% 27.6% 13.8%
Sem dependéncia 8.8% 16.1% 1.4% 4.8% 18.9% 32.5% 17.5%

As estatisticas para a margem bruta mostram que esta variavel
apresenta assimetria negativa, confirmada pelo teste de normalidade, que
mostra que a distribuicdo € estatisticamente diferente da normal. A partir dos
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valores de minimo e méximo, e das medidas de disperséo, observamos que se
trata de um processo com risco consideravel.

Na tabela 3 sdo presentadas estatisticas simples para a margem bruta
obtidas a partir dos resultados de simulagdo com e sem dependéncia entre 0s
coeficientes do modelo de programacéo linear. As medidas de disperséo foram
bastante préximas mostrando que a dependéncia entre as variaveis nao foi

determinante na analise de risco.

Tabela 4 - Estatisticas simples para a margem bruta

Estatisticas

Sem dependéncia

Com dependéncia

Média -47.53 -39.55

Moda e e

Mediana -39.61 -33.66

Assimetria -1.14 -1.09

Curtose 1.86 1.70

Desvio Padrao 41.76 39.99

Variancia 1744.61 1599.92

Erro Padrao 1.32 1.26

Coeficiente de variacéo -87.86 -101.13

Minimo -251.308 -210.093

Maximo 20.81 27.34

Teste de Normalidade Dist. Nao Normal Dist. Ndo Normal
Shapiro-Wilk / Shapiro-Wilk /
W=0.92879 W=0.934156

Pr <W <0.0001

Pr <W <0.0001

Nas figuras 14 e 15 é apresentado o histograma da distribuicdo de
frequéncia da margem bruta com e sem dependéncia entre as variaveis do
modelo de programacao linear.
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Figura 14 - Histograma da margem bruta com dependéncia

Observamos um comportamento levemente mais oscilante na
distribuicdo de frequéncia com dependéncia do que sem dependéncia entre
variaveis refletindo a diminuicdo na variabilidade na distribuicdo da margem
bruta total e consequentemente o risco.
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Figura 15 - Histograma da margem bruta sem dependéncia
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4.2 CONCLUSOES E SUGESTOES

Este trabalho teve como objetivo principal aplicar uma metodologia de
auxilio ao planejamento agricola no mercado financeiro cujos ativos séo
commodities agricolas. Apdés a composicdo da carteira e concluidas as
simulagdes realizamos as seguintes conclusdes:

o O uso da simulacdo mostrou-se consistente como instrumento de
andlise de risco e dos efeitos de aleatoriedade dos coeficientes
estocésticos no processo de simulacéo;

o O processo de tomada de decisdo através de técnicas de programacao
linear e geracdo de numeros aleatérios correlacionados aumentam o
realismo dos modelos de decisdo ao torna-los estocasticos;

o O uso de simulacdo sem dependéncia ndo subestimou o risco quando
comparado com a simulagdo com dependéncia;

o O fato de que a cada simulacéo os resultados se mostraram diferentes,
apesar de préximos, faz com que a utilizacdo desta tecnologia agricola
no mercado financeiro mostra-se satisfatoria apenas como ferramenta
de suporte a decisdo devendo ser utilizada em conjunto a outras
ferramentas de previsao;

o O fato da formulacdo matematica do modelo de programacéo linear para
mercado financeiro ndo possuir muitas restricdes foi determinante para
que a escolha entre as alternativas fosse a média, tendo em vista que a
cada simulacdo o programa concentrava todo o investimento na
commoditie agricola mais rentavel;

o A utilizagdo da tecnologia agricola no mercado financeiro néo
possibilitou a percepcdo do melhor momento para realizar o
investimento, ou seja, comprar e vender as commaodities agricolas;

o Sugere-se que, a partir da série de retorno, seja realizado um estudo
sobre o comportamento das altas e baixas frequéncias com o objetivo de
se analisar a volatilidade e a tendéncia do mercado para perceber o
melhor momento para realizar o investimento;



56

o Sugere-se realizar uma analise de autocorrelacdo na série historica de
dados de todas as commodities com o proposito refletir esta
autocorrelacdo na geragcdo de numeros aleatorios;

o Sugere-se que outros modelos de tomada de decisdo que incluem o
risco no processo de programacao linear sejam utilizados com a
inclusdo do processo de simulacdo e geracdo de numeros aleatérios
correlacionados.

o Sugere-se que seja realizado um estudo com distribuicbes que se
ajustem melhor aos dados com o propésito de se obter resultados mais
proximos da realidade.
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APENDICE A: COEFICIENTE DE CORRELACAO ENTRE_AS
COMMODITIES ESCOLHIDAS

tl t2 t3 t4 t5 t6 t7
t1 1 -0.22 0.33 0.65 -0.24 0.55 0.33
t2 -0.22 1 0.5 -0.22 0.77 -0.25 0.17
t3 0.33 0.5 1 0.31 0.28 0.44 0.44
t4 0.65 -0.22 0.31 1 -0.35 0.66 0.34
t5 -0.24 0.77 0.28 -0.35 1 -0.27 0.07
t6 0.55 -0.25 0.44 0.66 -0.27 1 0.61
t7 0.33 0.17 0.44 0.34 0.07 0.61 1

APENDICE B: PROGRAMA PARA SIMULAR COEFICIENTES
DEPENDENTES E SOLUCIONAR O PROBLEMA DE
PROGRAMACAO LINEAR

title "Geracdo de 7 varidveis com distribuicdo triangular seguindo o
modelo de MARKOWITZ";

proc iml ;

wrksize=100000;

K=7;
N=1000;
M={0 O 00O 0O O 0};
S={1 -0.22 0.33 0.65 -0.24 0.55 0.33,
-0.22 1 0.5 -0.22 0.77 -0.25 0.17,
0.33 0.5 1 0.31 0.28 0.44 0.44,
0.65 -0.22 0.31 1 -0.35 0.66
0.34,
-0.24 0.77 0.28 -0.351 -0.27 0.07,
0.55 -0.25 0.44 0.66 -0.27 1 0.61,
0.33 0.17 0.44 0.34 0.07 0.61 1};
* PROCEDIMENTO PARA SIMULAR NORMAL
MULTIDIMENSIONAL;

X=shape (0,K,N) ;



ME=0; SI=1;

DO I=1 TO K;
DO J=1 TO Nj;

if I>1
then

1))+

END;

END;

SI=S[I,I]-
end;
X[I,J]=ME+NORMAL (0) *SQRT (S1I) ;

varnames='X1"':"'X7";

create NOVO from Z[colname=varnames];

append from Z;

quit;

data PERIME

* Definicdo dos parametros da distribuicdo triangular;

al=64.1;
a2=9.2;
a3=40.5;
a4=68.9;
ab=17.2;
a6=65.3;
a7=66;

* Geracdo de coeficientes com distribuicdo uniforme;

yl=erf (sqrt
y2=erf (sqrt
y3=erf (sqrt
yd=erf
yS5=erf (sqrt
y6=erf (sqrt
y7=erf (sqrt

* Geracdo de coeficientes com distribuicdo triangular;

; set NOVO;
options ps=66 1s=75;

ml=95.1;
m2=82.3;
m3=46.8;
m4=157.6;
m5=103.4;
mo=77.4;
m7=95.8;

(2)*x1/2
(2)*x2/2
(2) *x3/2
sgrt (2)*x4/2
(2) *x5/2
(2) *x6/2
(2)*x7/2

b1=359.
b2=127.
b3=399.
b4=552.
b5=153.
b6=150.
b7=385.

) /2+0.
)/2+0.
)/2+0.
)/2+0.
) /2+0.
) /2+0.
)/2+0.

(S[1:1I-1,I]) *(inv(S[1:I-1,1:I-1])*(S[1:I-1,1I1));
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ME=M[I]+(S[1:I-1,I]) *(inv(S[1:I-1,1:I-1])*(X[1:I-1,J]-M[1:I-



if

if

if

if

if

if

if

if

if

if

if

if

if

if

(y1>=0) and (yl<=(ml-al)/(bl-al))
then tl=sgrt((bl-al)* (ml-al)*yl)+al;
(yl>(ml-al)/ (bl-al)) and (yl<=1)

then tl= bl-sqgrt((yl-1)*(bl-ml)* (al-bl));

(y2>=0) and (y2<=(m2-a2)/ (b2-a2))
then t2=sqgrt((b2-a2)* (m2-a2)*y2)+a2;
(y2>(m2-a2)/ (b2-a2)) and (y2<=1)

then t2= b2-sqrt ((y2-1)* (b2-m2) * (a2-b2)) ;

(y3>=0) and (y3<=(m3-a3)/ (b3-a3))
then t3=sqgrt((b3-a3)* (m3-a3)*y3)+a3;
(y3>(m3-a3)/ (b3-a3)) and (y3<=1)

then t3= b3-sqgrt((y3-1)* (b3-m3)* (a3-b3));

(y4>=0) and (y4<=(md-ad)/ (bd-ad))
then téd=sqgrt((bd4-a4)* (md-ad)*y4)+a4;
(y4>(md-ad)/ (bd-ad)) and (y4<=1)

then t4= b4-sqrt ((y4-1)* (b4-m3)* (ad-b4));

(y5>=0) and (y5<=(m5-a5)/ (b5-ab))
then tb5=sqgrt((b5-ab5)* (m5-ab) *y5) +ab;
(y5>(m5-a5) / (b5-a5)) and (y5<=1)

then t5= b5-sqrt ((y5-1)* (b5-m5) * (a5-b5)) ;

(y6>=0) and (y6<=(m6-a6)/ (b6-a6))
then té6=sqgrt((b6-a6)* (m6-a6) *y6) +ta6;
(y6>(m6-a6)/ (b6-a6)) and (y6<=1)

then té= b6-sqrt ((y6-1)* (b6-m6)* (a6-b6)) ;

(y7>=0) and (y7<=(m7-a7)/ (b7-a7))
then t7=sqgrt((b7-a7)* (m7-a7)*y7)+a7;
(y7>(m7-a7)/ (b7-a7)) and (y7<=1)

then t7= b7-sqgrt ((y7-1)* (b7-m7)* (a7-b7));
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krxkxkxkx*x*Criacdo de varidveis a partir do Modelo de Markowitz**xxxxkxkk;

dl=((t1-165.40)/4082.37)+((t2-65.69)/-300.73)+ ( (t3-

121.39)/1071.08) +

((t4-234.94)/2978.

180.81)/1182.49);

21)+((t5-90.86)/-383.54)+((t6-97.99) /770.57)+ ((t7-

d2=((t1-165.40)/-300.73)+((t2-65.69) /1269.44)+ ( (t3-

121.39)/997.19)+

((t4-234.94)/1284.

180.81)/284.91);

d3=((t1-165.40)/1071.08)+ ((t2-65.69) /997.19)+ ((t3-

121.39)/3044.05) +

((t4-234.94)/3569.35)+((t5-90.86)/465.43)+((£t6-97.99) /558.57)+((t7-

180.81)/1144.19);

48)+((t5-90.86) /815.38)+ ((t6-97.99) /82.42)+ ((t7-

d4=((t1-165.40)/2978.21)+((t2-65.69) /1284 .48) +( (t3-

121.39)/3569.35) +

((t4-234.94)/9476.82)+((t5-90.86) /-355.52) +((t6-97.99) /1075.23) +((t7-

180.81)/2049.93) ;

d5=((t1-165.40) /-383.54)+((t2-65.69) /815.38) +( (t3-

121.39)/465.43) +



((t4-234.94)/-355.52)+((t5-90.86)/1240.8) + ((£t6-97.99) /-71.77)+((t7-
180.81) /98.84);

d6=( (t1-165.40) /770.57) + ( (t2-65.69) /82.42) + ( (t3-
121.39) /558.57) +
((£4-234.94)/2049.93)+((£5-90.86) /-71.77) +( (£6-97.99) /431.72) + ( (t7-
180.81) /768.53) ;

d7=((t1-165.40)/1182.49)+((t2-65.69)/284.91)+ ( (t3-
121.39)/1144.19)+
((t4-234.94)/2049.93)+((t5-90.86)/98.84)+((t6-97.99) /768.53)+ ((t7-
180.81)/2171.69);

title 'Impressdo das variaveis geradas com distribuicdo Triangular';
proc print data=PERIME;

options nodate nostimer nonumber;

VAR tl t2 t3 t4 t5 t6 t7;

run;

title 'Coeficiente de correlacdo das varidveils com geradas com
distribuicdo triangular';

proc corr data=PERIME;

VAR tl1 t2 t3 t4 t5 te6 t7;

with tl t2 t3 t4 t5 te6 t7;

run;

title 'Variaveis Criadas a partir do modelo de Markowitz';
proc print data=PERIME;

var dl d2 d3 d4 d5 de d7;

run;

title 'SOLUCAO DO PROBLEMA DE PROGRAMACAO LINEAR';

data IRRIGA;
input id $ yl y2 y3 y4 y5 y6 y7 type $ rhs @@;
cards;

OBJET 0.1744 0.4274 0.4131 0.1633 -0.603 0.9783
0.6504 MIN
REST ORCA 1 1 1 1 1 1

1 EQ 100

proc lp data=IRRIGA;
run;
$macro AUX ;
data RESULTS; stop; run;
$do k=1 %$to 1000 %by 1;
data PERIME P2;
set PERIME;
if n eq 1 then output P2 ; else output PERIME;
run;
data LPAUX;
merge IRRIGA P2;

keep id
vyl y2 y3 y4 y5 y6 y7
_type  rhs ;

retain dl_d2 d3 d4 d5 de6 d7 ;
if n eg 1 then do;
dl =dl;d2 =d2;d3 =d3;d4 =d4;d5 =d5;d6 =d6;d7 =d7;
end;
dl=dl ; d2=d2 ; d3=d3 ;d4=d4 ;d5=d5 ;d6=dé6 ;d7=d7 ;
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if id eq 'OBJET' then do;
yl=dl; y2=d2; y3=d3; y4=d4; y5=d5; y6=d6; y7=d7;
end;

run;
proc print;run;
proc LP data=LPAUX primalout=PP;

data TESTA;
set PP; keep Z pl p2 p3 p4d p5 p6 p7;
if var ='OBJET' then Zz= value ;
if wvar ='yl' then pl= value ;
if var ='y2' then p2= value ;
if var ='y3' then p3= value ;
if var ='y4' then p4= value ;
if var ='y5' then pb5= value ;
if var ='y6' then pb6= value ;
if var ='y7' then p7= value ;

if Z='.' and pl='.' and p2='."' and p3='.

and p6='."' and p7="."
then delete;output;

proc means data=TESTA nway noprint missing;

var Z pl p2 p3 p4 pd5 p6 p7;

output out=TESTAR

min(Z pl p2 p3 p4 p5 pP6 pP7)=Z pl p2 p3 p4 p5 p6 p7;

run;

proc append base=EMPTY data=TESTAR;

run;

send;

gmend aux;
saux;
TITLE 'IMPRESSAO DOS RESULTADOS OBTIDOS PELA PROGRAMACAO LINEAR';
proc print data=EMPTY;
var 7Z;
run;
TITLE 'DISTRIBUICAO DE FREQUENCIAS DOS RESULTADOS OBTIDOS PELA
PROGRAMACAO LINEAR';
proc freq data=EMPTY;
run;
proc univariate data=EMPTY normal;

and p4='.' and pb5='."

var Z; run;

APENDICE C: PROGRAMA PARA SIMULAR COEFICIENTES
INDEPENDENTES E SOLUCIONAR O PROBLEMA DE
PROGRAMACAO LINEAR

title "Geracdo de 7 varidveis com distribuicdo triangular seguindo o
modelo de MARKOWITZ";

proc iml ;

wrksize=100000;
K=7;



N=1000;

M={0 0 00 00 O0};

S={1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0 0
0 0 0 1
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

* PROCEDIMENTO PARA SIMULAR NORMAL MULTIDIMENSIONAL;

X=shape (0,K,N) ;
ME=0; SI=1;
DO I=1 TO K;

DO J=1 TO N;

if I>1
then
do;

o

R OOOo
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ME=M[I]+(S[1:I-1,TI]) *(inv(S[1:I-1,1:I-1])*(X[1:I-1,J]-M[1:I~-

11))7

SI=S[I,I]-(S[1:I-1,1I]) *(inv(S[1:I-1,1:I-11)*(S[1:I-1,1I1));

end;
X[I,J]=ME+NORMAL (0) *SQRT (SI) ;

END;

varnames='X1"':"'X7";

create NOVO from Z[colname=varnames];
append from Z;

quit;

data PERIME ; set NOVO;
options ps=66 1s=75;

* Definicdo dos parédmetros da distribuicdo triangular;

al=64.1;
a2=9.2;
a3=40.5;
a4=68.9;
ab=17.2;
a6=65.3;
a7=66;

ml=95.1;
m2=82.3;
m3=46.8;
m4=157.6;
m5=103.4;
mo=77.4;
m7=95.8;

b1=359.
b2=127.
b3=399.
b4=552.
b5=153.
b6=150.
b7=385.

~e N

o N

~e

~e

U0 dd 01V

~e

* Geracdo de coeficientes com distribuicdo uniforme;

yl=erf (sqrt
y2=erf (sqrt
y3=erf (sqrt
y4=erf
yb=erf (sqrt
y6=erf (sqrt
y7=erf (sqrt

(2)*x1/2
(2)*x2/2
(2) *x3/2
sqrt (2) *x4/2
(2)*x5/2
(2)*x6/2
(2)*x7/2

)/2+0.
)/2+0.
) /2+0.
) /2+0.
)/2+0.
) /2+0.
) /2+0.

5;
5;
5;
5;
5;
5;
5;



* Geracdo de coeficientes com distribuicdo triangular;

if

if

if

if

if

if

if

if

if

if

if

if

if

if

(y1>=0) and (yl<=(ml-al)/(bl-al))
then tl=sqgrt((bl-al)* (ml-al)*yl)+al;
(yl1>(ml-al)/(bl-al)) and (yl<=1l)

then tl= bl-sqgrt((yl-1)*(bl-ml)*(al-bl));

(y2>=0) and (y2<=(m2-a2)/ (b2-a2))
then t2=sqgrt((b2-a2)* (m2-a2)*y2)+a2;
(y2>(m2-a2)/ (b2-a2)) and (y2<=1)

then t2= b2-sqgrt((y2-1)* (b2-m2) * (a2-b2)) ;

(y3>=0) and (y3<=(m3-a3)/ (b3-a3))
then t3=sqgrt((b3-a3)* (m3-a3) *y3)+a3;
(y3>(m3-a3)/ (b3-a3)) and (y3<=1)

then t3= b3-sqgrt((y3-1)* (b3-m3) * (a3-b3));

(y4>=0) and (y4<=(md-ad)/ (bd-ad))
then téd=sqrt((bd4d-a4)* (m4-a4)*y4)+ad;
(y4>(md-ad)/ (bd-a4d)) and (yd<=1)

then t4= bd-sqgrt((y4-1)* (b4-m3) * (ad-b4d));

(y5>=0) and (y5<=(m5-a5)/ (b5-ab))
then tb=sqrt ((b5-ab5)* (m5-ab5) *y5)+ab;
(y5>(m5-a5) / (b5-a5)) and (y5<=1)

then t5= b5-sqgrt ((y5-1)* (b5-m5) * (a5-b5));

(y6>=0) and (y6<=(m6-a6)/ (b6-a6))
then t6=sqgrt((b6-a6)* (m6-a6) *y6)+a6;
(y6>(m6-a6)/ (b6-a6)) and (y6<=1)

then t6= b6-sqgrt ((y6-1)* (b6-m6)* (a6-b6)) ;

(y7>=0) and (y7<=(m7-a7)/ (b7-a7))
then t7=sqrt((b7-a7)* (m7-a7)*y7)+a’7;
(y7>(m7-a7)/ (b7-a7)) and (y7<=1)

then t7= b7-sqrt ((y7-1)* (b7-m7) * (a7-b7));
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xxxxkxx*Criacdo de varidveis a partir do Modelo de Markowitzx**x*x*¥x;

dl=((t1-165.40)/4082.37)+((t2-65.69)/-300.73)+ ( (£t3-

121.39)/1071.08) +

((t4-234.94)/2978.

180.81)/1182.49);

21)+((t5-90.86)/-383.54)+((t6-97.99) /770.57)+ ((t7-

d2=((t1-165.40)/-300.73)+((t2-65.69) /1269.44)+ ( (t3-

121.39)/997.19) +

((t4-234.94)/1284.

180.81)/284.91);

d3=((t1-165.40)/1071.08)+((t2-65.69) /997.19) + ((t3-

121.39)/3044.05) +

((t4-234.94)/3569.35)+((t5-90.86)/465.43)+((£t6-97.99) /558.57)+((t7-

180.81)/1144.19);

48)+((t5-90.86) /815.38)+ ((t6-97.99) /82.42)+ ((t7-

d4=((t1-165.40)/2978.21)+((t2-65.69) /1284 .48) +( (t3-

121.39)/3569.35) +



((t4-234.94)/9476.82)+((£t5-90.86) /-355.52)+ ((£6-97.99) /1075.23) + ((t7-
180.81) /2049.93) ;

d5=((t1-165.40)/-383.54)+((t2-65.69)/815.38) + ( (t3-
121.39)/465.43) +
((t4-234.94)/-355.52)+((t5-90.86)/1240.8)+ ((£t6-97.99) /-71.77)+ ((t7-
180.81) /98.84);

d6=((t1-165.40) /770.57)+( (t2-65.69) /82.42) + ( (t3-
121.39) /558.57) +
((£4-234.94) /2049.93) + ((£5-90.86) /=71.77) + ((£t6-97.99) /431.72) + ( (t7-
180.81) /768.53) ;

d7=((t1-165.40)/1182.49)+((t2-65.69)/284.91)+ ( (t3-
121.39)/1144.19)+
((t4-234.94)/2049.93)+((t5-90.86)/98.84)+((t6-97.99)/768.53)+ ((t7-
180.81)/2171.69);

title 'Impressdo das varidveis geradas com distribuic¢do Triangular';
proc print data=PERIME;

options nodate nostimer nonumber;

VAR tl t2 t3 t4 t5 t6 t7;

run;

title 'Coeficiente de correlacdo das varidveis com geradas com
distribuicdo triangular';

proc corr data=PERIME;

VAR tl1 t2 t3 t4 t5 te6 t7;

with t1 t2 t3 t4 t5 t6 t7;

run;

title 'Varidveis Criadas a partir do modelo de Markowitz';
proc print data=PERIME;
var dl d2 d3 d4 d5 de d7;

run;
title 'ANALISE DE RESULTADOS APOS AS SIMULACOES';

title 'SOLUCAO DO PROBLEMA DE PROGRAMACAO LINEAR';

data IRRIGA;

input id $ vyl y2 y3 yv4 y5 y6 y7 type $ _rhs @Q;

cards;

OBJET 0.1744 0.4274 0.4131 0.1633 -0.603 0.9783
0.6504 MIN

REST ORCA 1 1 1 1 1 1
1 EQ 100

’

proc lp data=IRRIGA;
run;

$macro AUX ;
data RESULTS; stop; run;
$do k=1 %to 1000 %by 1;
data PERIME P2;
set PERIME;
if n eg 1 then output P2 ; else output PERIME;



run;
data LPAUX;
merge IRRIGA P2;
keep id
vl y2 y3 y4 y5 yo6 y7
_type  rhs ;

retain d1_ d2_d3_ d4_ d5_ d6_ d7_;
if n eqg 1 then do;

dl_=d1;d2 =d2;d3 =d3;d4 =d4;d5 =d5;d6_=d6;d7_=d7;

end;
dl=dl ; d2=d2 ; d3=d3 ;d4=d4 ;d5=d5 ;d6=d6_ ;d7=d7 ;
if id eq 'OBJET' then do;
yl=dl; y2=d2; y3=d3; y4=d4; y5=d5; y6=de6; y7=d7;
end;

run;
proc print;run;
proc LP data=LPAUX primalout=PP;

data TESTA;

and

set PP; keep Z pl p2 p3 p4 pd p6 p7;
if var ='OBJET' then Zz= value ;
if wvar ='yl' then pl= value ;
if var ='y2' then p2= value ;
if var ='y3' then p3= value ;
if var ='y4' then p4= value ;
if var ='y5' then pb= value ;
if var ='y6' then p6= value ;
if var ='y7' then p7= value ;

if z='." and pl='.' and p2='.' and p3='."' and p4='.' and pS5='."
p6='."' and p7="."
then delete;output;

proc means data=TESTA nway noprint missing;
var Z pl p2 p3 p4 p5 p6 p7;
output out=TESTAR
min(Z pl p2 p3 p4 p5 p6 pP7)=Z pl p2 pP3 p4 p5 p6 p7;
run;
proc append base=EMPTY data=TESTAR;

run;

%end;
$mend aux;

Saux;

TITLE 'IMPRESSAO DOS RESULTADOS OBTIDOS PELA PROGRAMACAO LINEAR';
proc print data=LPAUX;

run;

TITLE 'DISTRIBUICAO DE FREQUENCIAS DOS RESULTADOS OBTIDOS PELA
PROGRAMACAO LINEAR';
proc freq data=EMPTY;

run;
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proc univariate data=EMPTY normal;
var 7Z; run;
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