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Resumo

Os derivativos climaticos sdo instrumentos financeiros que possibilitam o
gerenciamento do risco associado as flutuagdes climaticas inesperadas. A volatilidade
da temperatura acarreta alteracdes significativas no lucro de diferentes setores da
economia. A falta de um modelo seguro de precificagdo dos derivativos climaticos
motivou a desenvoltura deste trabalho. Foram modeladas, entdo, as temperaturas médias
diarias das cidades de Aracaju e Jodo Pessoa, para que seus valores futuros pudessem
ser robustamente estimados. A partir destas, os indices CDDs (Heating Degree Days)
negociados no mercado climatico sdo automaticamente calculados. Neste sentido, foram
avaliados e comparados os modelos de Holt-Winters ¢ Box & Jenkins. Os resultados
mostram que o primeiro apresentou os menores erros, sendo escolhido como o melhor

modelo para as técnicas de aprecamento atualmente utilizadas no exterior.
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1 Introducgao

Este trabalho objetiva desenvolver e analisar o mercado de derivativos do clima
iniciado em 1997 na Bolsa de Mercadorias de Chicago. A elaboragdao de um método
seguro de precificacdo e gerenciamento do risco € essencial para a existéncia de tais
transacdes no mercado brasileiro. Apesar de pouco explorados no mercado brasileiro,
estes contratos representam um mecanismo fortissimo de prote¢do do risco ambiental
incorrido por empresas dos mais variados setores, como energia elétrica, agricultura,
turismo e construgdo civil. No entanto, serdo enfatizados os contratos voltados ao hedge
energético pelo maior volume de dados e informagdes. Além de representar um
importante mecanismo de protegdo contra variagdes nos precos das commodities, os
derivativos climaticos ainda podem ser utilizados como forma de diversificagdo de
carteira dos investidores, j4 que apresentam baixa correlagdo com os derivativos
financeiros.

Como salientado por Cao e Wei (1999), as empresas de energia elétrica nos
Estados Unidos, utilizam os contratos climaticos para se protegerem de um inverno
mais quente que o normal, quando a demanda por equipamentos de aquecimento &
menor do que a esperada. Antigamente, os empresarios aumentavam o preco da energia
para compensar a perda no volume vendido. No entanto, a partir de 1978, quando foram
dados os primeiros passos a caminho da liberalizacdo, a competitividade entre as
empresas passou a limitar o poder das firmas sobre a formag¢ao dos precos.

Desta forma, a solucdo encontrada para mitigar a exposi¢do climdtica a que
estavam submetidas foi o desenvolvimento do mercado de derivativos climaticos,
tornando fatores ambientais, como a temperatura diaria, instrumentos financeiramente
negociaveis.

A desregulamentacdo do setor elétrico ocorreu em muitos paises, inclusive no
Brasil. Desde o governo Sarney em 1988, com a criacdo da Revisdo Institucional do
Setor Elétrico (REVISE), o programa de privatizacdo passou a dominar o Sistema
Elétrico Brasileiro.

Neste sentido, os participantes deste mercado passaram a incorrer em um risco
até entdo inexistente — a flutuacdo do preco da energia, agora determinado pelas livres
forcas do mercado. Além disso, a inelasticidade da oferta e da demanda de energia

potencializa a volatilidade do preco.



A constatagao da importancia dos derivativos climaticos, associada a falta de um
nivel suficiente de estudos para torna-los possiveis no Brasil, motivou a desenvoltura
deste trabalho. O foco, portanto, sera a desenvolvimento de modelagem das séries
temporais para conferir maior confianga aos investidores através de uma técnica
padronizada de precificagdo. Além dos instrumentos de hedge, também serdo analisadas
as diferentes estratégias financeiras pelas quais os especuladores podem obter lucros
neste mercado.

No capitulo seguinte far-se-4 uma descri¢do sobre o incipiente mercado de
derivativos climaticos e suas peculiaridades. No Capitulo 3 serdo comparados os
diferentes métodos de modelagem das séries temporais para a precificagdo dos
derivativos climaticos. Certas distribuigdes tedricas serdo estudadas com o objetivo de
resolver os problemas de inferéncia estatistica. No Capitulo 4 serd apresentado o
mercado de derivativos financeiros e suas possiveis operagdes. Conceitos fundamentais
como swaps, contrato futuro e op¢des serdo analisados para que possam ser adaptados
ao mercado climatico. No Capitulo 5 serd realizada uma andlise dos resultados e o
melhor modelo dentro de cada técnica de previsdo serd escolhido. A partir das
estatisticas geradas pelos modelos desenvolvidos, os derivativos de temperatura poderdo

ser precificados.



2 O Mercado de Derivativos Climaticos

A forte expansdo dos mercados financeiros nos ultimos anos possibilitou que
muitas empresas, de variados setores, se protegessem de alteragdes inesperadas no preco
de seus produtos. Muitas vezes, o prejuizo acarretado por determinada atividade
econdmica pdde ser recompensado por ganhos auferidos através de operacgdes
financeiras.

O incipiente mercado de derivativos climaticos objetiva proteger determinados
agentes economicos da instabilidade climdtica cada vez mais acentuada em grande parte
dos paises do mundo. Toda a incerteza cientifica gerada em torno das questdes
ambientais fortalece a necessidade do gerenciamento do risco em questao.

Até pouco tempo atrds, os instrumentos de apolices de seguros eram os mais
utilizados por empresas que buscavam fazer um hedge climatico. No entanto, além de
ndo ofereceram prote¢do contra variagcdes bruscas nas temperaturas, ndo havia a
possibilidade de se proteger de uma mudanga em um mercado concorrente. Com a
possibilidade de se transacionar o clima como uma commodity, as empresas vulneraveis
as suas variagdes podem se proteger de um risco até entdo ndo gerenciavel. Vale
mencionar, ainda, que para ser recompensado no mercado de seguros, € necessario que
se prove os danos financeiros acarretados com a catastrofe, enquanto no mercado
climatico, o reembolso € automatico.

A primeira negocia¢do financeira envolvendo contratos de temperatura ocorreu
em 1997 em um contexto de fortes mudangas climaticas causadas pelo El Nino. A
empresa investidora foi a Aquila Energy, operando no mercado de balcdo (over-the-
counter market). A fim de reduzir o risco de inadimpléncia e proporcionar maior
liquidez ao mercado climatico, a Bolsa de Mercadorias de Chicago introduziu, em 1999,
os derivativos do clima para que pudessem ser transacionados eletronicamente e com
completa transparéncia de precos. Enquanto no mercado de balcdo os derivativos eram
negociados individualmente através do acordo entre duas partes, na CME (Chicago
Mercantile Exchange) passaram a ser contratos padronizados e intercambiaveis.

Atualmente, a CME opera os derivativos climéticos para 24 cidades nos EUA!,

além de 11 cidades na Europa?, 6 no Canad4®, 3 no Japdo* e 3 na Australia®. No Brasil,

! Atlanta, Baltimore, Boston, Chicago, Cincinnati, Colorado Springs, Dallas, Des Moines, Detroit,
Houston, Jacksonville, Kansas City, Las Vegas, Little Rock, Los Angeles, Minneapolis — St. Paul, New
York, Philadelphia, Portland, Raleigh Durham, Sacramento, Salt Lake City, Tucson, Washington D.C.



apesar da visivel influéncia do tempo no rendimento de muitas empresas, o
desenvolvimento de técnicas financeiras para gerenciar o risco climatico ainda ¢ muito
superficial.

O Departamento do comércio dos EUA estima que aproximadamente 1/3 da
economia norte americana, ou $3,5 trilhdes, é afetada pelo clima. As condigdes
climaticas afetam diretamente os rendimentos agricolas e a demanda de energia, bem
como as vendas em diversos setores da economia.

Mesmo com a evolucdo de estudos académicos direcionados ao assunto, vale
mencionar que o custo para uma empresa mensurar corretamente o impacto climatico
em suas atividades esta longe de ser desprezivel, na medida em que o consumo ¢
afetado por outros fatores ndo naturais como renda disponivel e prego, por exemplo.

Além disso, é necessaria uma analise do risco de base® para se ter certeza de que
operacdes dependentes da variabilidade climatica sejam verdadeiramente valiosas para
o investidor.

Os derivativos climaticos envolvem contratos de temperatura, pluviometria,
vento e neve ou ainda, catastrofes como furacido e terremoto. No entanto, serdo
explorados os contratos de temperatura na medida em que se trata da variavel que mais
afeta a demanda de energia elétrica.

Uma importante peculiaridade deste mercado ¢ que o ativo-objeto, no caso, o
indice de temperatura, ndo ¢ negociavel, impossibilitando, assim, o uso da Férmula de
Black & Scholes para sua precificacdo. Além disso, esses contratos acumulam valor até
o vencimento, violando a hipotese de volatilidade constante exigida pelo modelo
utilizado nos derivativos convencionais.

Neste sentido, as séries historicas de temperaturas das cidades estudadas serdo
modeladas para posterior precificagdo dos derivativos do tempo. A partir das
caracteristicas estocasticas da série temporal, os testes econométricos poderdo ser
realizados a fim de buscar a melhor técnica dentro de cada processo de modelagem

realizado.

2 Amsterdam, Barcelona, Berlin, Essen, London, Madrid, Oslo, Paris, Prague, Rome, Stockholm.

3 Calgary, Edmonton, Montreal, Toronto, Vancouver, Winnipeg.

4 Hiroshima, Osaka, Tdkio.

5> Bankstown,Brisbane Aero, Melbourne.

% risco de base consiste na diferenca entre o prego futuro para um determinado vencimento € o prego a
vista de determinado ativo financeiro.
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Serao utilizados os dados de temperatura média didria das capitais brasileiras
Aracaju (SE) e Jodo Pessoa (PB), por serem cidades com caracteristicas climaticas
semelhantes, facilitando a utilizagdo dos modelos financeiros de precificagao,

A fonte de recolhimento das informagdes foi o INMET — Instituto Nacional de
Meteorologia — e a amostra consiste no periodo de 01/03/2000 a 28/02/2010. Segundo
Jewson (2004), a andlise de uma série de 10 anos ¢ crucial para que qualquer ciclo,
tendéncia ou sazonalidade possa ser captada pelo modelo estatistico.

As temperaturas sdo coletadas através de uma estagdo meteorologica
convencional composta de varios sensores isolados que registram continuamente os
parametros meteorologicos. Eles sao lidos e anotados por um observador humano a cada

intervalo, que os envia a um centro coletor por um meio de comunicagdo qualquer.
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3 Precificacao dos Derivativos Climaticos

3.1 Introdugao aos Derivativos Financeiros

Os derivativos sdo contratos cujos valores derivam de um outro ativo, também
chamado ativo-objeto ou ativo-subjacente. Os derivativos financeiros consistem em
operacdes sobre taxa de juros, cambio, a¢des ou indices. J& os ndo financeiros sdo
compostos de petroleo e ativos agropecuarios.

Um derivativo pode ser negociado em quatro mercados diferentes entre si: o
mercado a termo, o mercado futuro, o mercado de opgdes e o mercado de swaps.

O mercado a termo estabelece contratos de compra ¢ venda de um ativo com
montante, precos € prazos definidos pelas partes. Como nao existem ajustes dirios, a
liquidac¢do financeira (ou fisica) ocorre na data determinada pelo contrato.

No mercado futuro sdo negociados contratos padronizados por intermédio de
uma bolsa para um vencimento futuro. Diferenciando-se dos contratos a termo,
apresentam ajustes didrios de posicoes e margens, de acordo com as flutuagdes no preco
do ativo-objeto.

As opgdes consistem em instrumentos financeiros em que o titular tem o direito
de comprar (call) ou vender (put) o ativo a um prego e data determinados. O ativo ao
qual a opgdo esta vinculada pode ser uma agao, um indice, uma commodity e etc.

Para facilitar o entendimento dos exemplos que serdo abordados mais adiante, ¢
importante ressaltar que o comprador de uma op¢do assume a posi¢do “longa”,
enquanto o vendedor assume a posi¢ao “curta”.

Ja os swaps caracterizam-se pela troca de indices entre dois investidores sem
incluir a troca do principal.

No mercado a termo, um investidor acreditando na alta do preco do ativo
negociado entra na operacdo como comprador. Assim, garante a compra pelo preco
predeterminado, mesmo que no momento de aquisi¢ao ele seja superior. Se por outro
lado o preco cair, ele devera pagar a quantia combinada podendo incorrer em fortes
prejuizos.

Uma caracteristica essencial deste tipo de negociacdo ¢ o depdsito de margens

de garantias calculadas pelas camaras de compensacao de acordo com o grau de risco do
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contrato. Caso uma das partes ndo seja capaz de honrar sua posi¢cdo, a bolsa fica
responsavel por cobrir as perdas acarretadas para o mercado.

Para que possamos entender a funcionabilidade do mercado financeiro ¢
importante analisar os seus participantes (hedgers, arbitradores e especuladores).

O hedger busca reduzir o seu risco. Normalmente, sua atividade econdmica
principal esta diretamente relacionada com a produg@o ou o consumo da mercadoria.

Trazendo para o foco deste trabalho, ¢ plausivel de se esperar que uma empresa
de energia elétrica opere contratos de temperatura, uma varidvel fortemente
correlacionada com a demanda da commodity.

O especulador viabiliza a transferéncia de riscos e forma a expectativa dos
precos. Eles estdo dispostos a assumir o risco dos hedgers, conferindo, assim, maior
liquidez aos contratos.

Os arbitradores, por sua vez, sdo fundamentais para equilibrar o prego a vista em
mercados diferentes € o pre¢o futuro, na medida em que auferem lucros sem risco
através de operagoes de arbitragem.

As transagoes financeiras podem ocorrer em dois mercados. O mercado primario
e o mercado secundario. O mercado primario corresponde ao primeiro langamento de
acdes por uma empresa € conseqiiente subscrigao dos investidores. A abertura inicial de
capital, por exemplo, ocorre no mercado primdrio. Assim, as transacdes entre 0s
hedgers e os especuladores sdo realizadas neste mercado.

Ja no mercado secundario ocorrem as negociagdes sobre agdes ja emitidas e em
circulagdo. Como neste caso € possivel analisar a série histérica para tomada de decisao,

¢ comum encontrarmos os especuladores como principais participantes.

3.2 Principais indices

A fim de precificar os contratos do clima € necesséria a introducao de dois novos
indices que possibilitaram a existéncia deste mercado. Estes, por sua vez, serdo o ativo
objeto desses contratos.

O numero de CDDs (Cooling Degree Day) em um dia é calculado a partir da
diferenga da temperatura média diaria de 65 Fahrenheit. O HDD (Heating Degree Day)
¢ andlogo ao CDD, isto ¢, resulta da diferenca entre 65 Fahrenheit e a temperatura

média diaria.
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Os primeiros sdo utilizados para medir o aumento de temperatura nos meses do
verdo, e a conseqiiente alta da demanda por energia elétrica para refrigeragdo. Ja os
segundos, muito utilizados no hemisfério norte, mensuram uma brusca queda de
temperatura nos meses de inverno, levando a um forte aumento do uso de equipamentos
para aquecimento.

A utilizagdo do cutoff de 65 Fahrenheit (aproximadamente 18°C) é explicada
pelo fato de que quando a média do dia estd acima deste valor, variagdes térmicas nao
mais afetam a demanda por gés natural.

Adaptando o modelo ao caso brasileiro, serdo estudadas somente as séries de
CDDs baseadas em 23°C como a temperatura de referéncia, levando em consideragao
que quando a temperatura estd abaixo deste valor ndo hd influéncia do tempo na
demanda por energia elétrica.’.

Neste sentido, um empresario buscando gerenciar o risco de suas atividades, ou
um especulador com o objetivo de auferir lucros, poderao transacionar um determinado

nimero de CDDs no mercado futuro ou de opgdes.
Definindo matematicamente:

CDDi = Max(Ti - T*,0)
HDDi = Max(T *-Ti,0)

Onde i indica um dia especifico, Ti indica a temperatura média calculada para o
determinado dia e T* indica a temperatura de referéncia (no caso, 23°C).

Supondo um periodo N, o indice CDD que sera chamado de Ic sera:

ic = CDDi

i=1

Analogamente, o indice HDD (Ih) consiste na soma dos HDDs do periodo:

Ih = ZN: HDDi

i=1

7 A alteragdo da temperatura de referéncia ndo influencia o resultado dos modelos de previsdo ja que sera
subtraido (ou somado) a todos os dados.
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Existem diversas maneiras de agregar a variavel temperatura a fim de gerar o
indice analisado.

No Japdo, o indice ¢ conhecido como “média da média” na medida em que ¢
calculado a partir da média das médias diarias de temperatura para um certo periodo de
tempo estabelecido no contrato.

Na Europa, os indices sdo estruturados separadamente para os meses de verdo e
para os meses de inverno. De junho a setembro, o chamado CAT (Cumulative Average
Temperature) consiste na soma das temperaturas médias diarias observadas no periodo
do contrato. Ja de dezembro a margo, o indice representante do contrato ¢ o HDD
(Heating Degree Day), como abordado anteriormente.

Nos Estados Unidos, além da utilizagdo dos HDDs para os meses de inverno, sao

utilizados os indices CDDs para os meses de verao.
3.3 Precificagao
3.3.1 Arcabougo Teérico

Tendo introduzido os principais indices utilizados no mercado climatico, ¢
necessario que se defina o strike price para os swaps, o prémio associado as opgdes € o
tick.

O strike corresponde ao indice calculado a partir dos CDDs diarios. O prémio
consiste no valor que o vendedor da opg¢do recebe por fornecer um direito ao
comprador. Como o indice subjacente ndo ¢ diretamente negociavel, o tick mensura o
valor monetario de cada DD — ou seja, determinara o retorno financeiro do investidor.

Agora, para que seja possivel converter o indice em fluxo de caixa, ¢ necessario
definir a fungéo payoff dos contratos.

O payoff esperado para uma opgao CDD pode ser calculada a partir do seguinte

calculo:

E=M TP(CDD)Q(CDD)d(CDD)

CDD=0
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Onde M ¢ o valor de cada CDD estabelecido no contrato; P(CDD) ¢ a
distribui¢do de probabilidade da CDD, Q(CDD) ¢ o payoff da op¢ao em unidades de
CDD e d(CDD) ¢ a diferencial.

O preco dos contratos, entdo, podera ser determinado como o payoff esperado
calibrado com uma medida de apetite ao risco dos agentes envolvidos.

Para simplificar o entendimento basta pensar que a fungdo payoff vai determinar
quanto que a institui¢do financeira terd que pagar para um dado resultado do indice (Ic
ou Ih).

Suponha que uma empresa de energia elétrica queira se proteger de um verao
muito quente, em que a demanda por resfriamento aumente demasiadamente. Como a
energia ndo pode ser estocada, ¢ natural que se espere uma oferta abaixo do valor
demandado, com isso, o PLD® (Prego de Liquidacdo das Diferencas) subird e a empresa
incorrera em altos custos para suprir os seus consumidores.

A fim de amenizar a perda financeira de uma alta brusca da temperatura, a
empresa poderia comprar uma op¢ao de compra CDD. Ou seja, se efetivamente o verdo
for muito quente (indice Ic muito alto), ela honra o contrato e tem ganhos
extraordinarios — podendo muitas vezes reverter a perda da compra de energia no
mercado spot.

Por outro lado, se o indice Ic for baixo, significando que a temperatura média no
verdo ficou proxima da temperatura de referéncia, a empresa perde somente o valor do
prémio da opcao.

Como os derivativos climaticos ainda nao existem no Brasil, a func¢ao de
distribui¢ao dos indices de temperatura e dos payoffs dos contratos deverdo ser
realizadas atuarialmente, ou seja, analisando a base histérica dos dados selecionados.

O objetivo principal da precificagdo atuarial para os swaps ¢ estabelecer um
valor esperado para o indice que, por sua vez, correspondera ao prego justo da operacao.

E importante ressaltar que um especulador vendendo swaps ndo vendera ao
prego justo ja que adicionam risco as operagdes, e, ainda, o hedger pode pagar além
deste valor na medida em que reduzira o risco de suas atividades empresariais.

Posteriormente a estes calculos, sera determinado o prémio associado a opgao. A

analise ¢ um pouco mais complicada se comparada com o modelo de precificagdo dos

8 PLD ¢ utilizado para valorar a compra e venda de energia no mercado de curto prazo a partir do
beneficio presente do uso da dgua e beneficio futuro de seu armazenamento.
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swaps, ja que o payoff trata-se de uma fungdo ndo linear. Neste caso, o foco é a

distribuicdo de probabilidade do indice de temperatura, e ndo o seu valor esperado.

3.3.2 Desenvolvimento

Os derivativos climaticos sdo estruturados nos padrdes convencionais do
mercado, isto ¢, envolvem opg¢des, swaps®, collars, straddles, strangles e contratos
futuros.

Para os swaps e as opgoes, ja definidos na se¢do 2.1, serdo analisadas somente as
fungdes payoffs. Ja para as estratégias collars, straddles e strangles, sera feita uma
abordagem mais profunda.

A partir da previsdo para o indice CDD, a fungdo payoff do comprador pode ser
definida conforme as equagdes abaixo. Para o vendedor, basta utilizar a fungao oposta.
Com a finalidade de se evitar ganhos (ou perdas) extraordinarios, os contratos sao
limitados através de um payoff maximo, como definido abaixo.

Além disso, ¢ importante ressaltar que tais calculos foram feitos considerando-se

que a série de temperatura segue uma distribui¢ao normal.

Swaps:

-Li——Xx< L
P(x) = «D(x-k)——L, <x<L,

Ly ——Xx>L,

Onde x ¢ o indice (real), D é o tick, k ¢ o strike (indice previsto), Ls ¢ o limite
expresso em reais, € L1 e L2 sdo os limites superiores e inferiores expressos em unidade
do indice X.

Fazendo Ls = D(k — L1) e Ls = D(L2 — k) é possivel escrever o valor do payoff
P(x) como max(-Ls, min(D(x — k), Ls)).

Para swaps sem limite, a expressdo ¢ definida simplesmente como D (x — k).

% Swaps podem ser negociados como contratos a termo — geralmente negociados no mercado de balcdo
para um numero amplo de cidades e utilizando diferentes indices, ou contratos futuros — negociados na
CME como contratos mensais ou sazonais.
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Opcodes de Compra (call):

0——x<k
P(xX)=<sD(x-k)—> K <x<L

Lg——x2>L

Sendo, Ls = D (L — K), é possivel reescrever o payoff esperado para o titular de

uma call como min(Ls, max(D( x — k), 0)).

Opcodes de Venda (put):

Lg——>Xx<L
P(x) = <D(k—x)——L<x<k

0——o x>k

Neste caso, Ls =D (k- L), e P(x) = min (Ls, Max (D (k —x), 0)).

Os collars, straddles e strangles consistem em possiveis estratégias no mercado
de opgdes. Apesar de algumas diferencas conceituais, apresentam forte protecao contra
tendéncias extremistas do indice negociado. Ou seja, considerando-se um investidor na
posi¢do longa (comprada) destas estratégias, seu lucro aumentard conforme o indice se
distancia do nivel do preco de exercicio. Os straddles e os strangles sao chamados, no
jargao do mercado, de “compra da volatilidade”.

O collar ¢ caracterizado pela combinagido de posigdes opostas em uma op¢ao de
compra ¢ venda, normalmente com diferentes strikes, mas com o mesmo tick e o mesmo
limite. Se o prémio pago pela call ¢ exatamente igual ao pre¢o da put, ndo ha dispéndio

por parte do investidor, e a estratégia pode ser chamada de zero cost collar.
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- Ly ——Xx< L
D(x—-k,)——>L, <x<Kk,
P(x)=<0——k, <x<Kk,

D(x-k,)——k, <x<L,

Ly ——Xx>L,

Onde, Ls = D(L2 — k2), e ainda, Ls = D(k1 - L1).
P(x) = max (-Ls,min (D (x - k1)) , max (0, min (D (x-kz2), Ls)))).

O straddle consiste em assumir a mesma posi¢do em uma op¢ao de compra, €
em uma opgdo de venda, com o mesmo limite, strike, tick e, ainda, com a mesma data

de vencimento.

Li——x<L,
Dk -x)—L, <x<k

D(x-k)—k <x<L,

Ly——x2>1L,

Onde Ls =D (k—L1) e Ls = D (L2 - k).
P(X) = min (Ls, max (D (k-x), min (D (x-k), Ls))).

O strangle ¢ uma estratégia semelhante ao straddle, com a particularidade de
apresentar diferentes strikes para as op¢des negociadas, com a restri¢do de que o strike

da put deve ser menor que o da call.

Ly ——Xx <L
Dk, —x)—— L, <x<Kk,
P(x) = 10—k, < x <Kk,

D(x-k,)——k, <x<L,

Ly ——Xx2>L,

Onde,Ls=D (ki -Li1)eLs=D (L2—-kz2)
P(x) = min (Ls, max ( D (k» —x), max (0, min (D (x-kz2), Ls)))).
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Para que seja possivel calcular o lucro ou prejuizo para o comprador de uma
opcao, ¢ necessario deduzir o prémio do payoff calculado a partir das expressoes acima.
O prémio justo para uma opg¢ao corresponde ao valor esperado do payoff e é definido
considerando-se que o lucro esperado para ambas as partes seja zero, ignorando os
custos de transagdo e corretagem.

Para uma opg¢ao de compra (call), o valor justo do prémio pode ser calculado de

acordo com a férmula desenvolvida abaixo.
P. = [(E(x/x > K)=K)w(x > K)DJe™"

Onde K ¢ o nivel do strike, x ¢ o indice (Icpp ou Inpp), w é a probabilidade que o
o indice x fique acima do strike K, D ¢ o tick (definido no momento do contrato), € o
fator e desconta o pagamento ao longo da duracio do contrato (T) utilizando a taxa de
juros da economia r.

O prémio para uma op¢ao de venda (put) pode ser calculado de forma analoga.

Assim,

P, =[(K-E(x/x<K)w(x<K)DE™".
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4 Modelagem da Série Temporal

Apesar da enorme evolugdo dos métodos estatisticos para precificar os
derivativos financeiros, os derivativos climaticos carecem de uma formula segura e
consistente para que os investidores sintam-se aptos a utiliza-los.

De acordo com Geoffrey Considine da Aquila Energy (primeira empresa a
operar os contratos de temperatura), na maioria dos casos, a distribui¢do Gaussiana
explica consistentemente a distribuicdo de probabilidade das CDDs e HDDs. No
entanto, este método ndo leva em consideracdo o prémio de risco ao qual o comprador
da opcao esta incorrendo ao realizar a transagao.

Ao assumir a hipotese de que a série analisada segue uma distribuicao gaussiana,
o célculo da distribuicdo de probabilidade ¢ automatico. Tal consideracdo so6 foi
possivel devido ao Teorema do Limite Central o qual descreve que toda soma de
variaveis aleatorias independentes de média finita e varidncia limitada ¢
aproximadamente Normal, desde que o niumero de termos da soma seja suficientemente
grande.

De acordo com Jewson e Brix (2004), os dois métodos mais utilizados para a
precificagdo dos derivativos climaticos sdo a analise historica (“Burn Analysis™) ¢ a
modelagem do indice. Na primeira, os contratos sdo avaliados de acordo com os payoffs
que teriam implicado no passado, e, assim, ndo incorporam previsdes climaticas na
precificagdo. Ja na modelagem estatistica do indice subjacente, objetivo principal deste
trabalho, ¢ crucial a defini¢do da melhor distribui¢do que se ajuste aos dados analisados.

Os autores fizeram uma andlise empirica e concluiram que as melhores
combinagdes sdo 10 anos de dados sem modelagem da tendéncia, ou 30 anos de dados
com modelagem linear da tendéncia da série.

Garman, Blanco e Erickson mostram, ainda, que dentro das técnicas de
modelagem existem diferentes maneiras de precificacdo. Enquanto alguns modelam as
séries de HDD ou CDD diretamente, outros modelam a série de temperatura média
diaria da cidade estudada.

Neste trabalho, em particular, sera modelada a série de temperatura média didria
para as cidades de Aracaju e Jodo Pessoa, no periodo de 01/03/2000 a 28/02/2010 (10
anos). Normalmente, a base utilizada para modelagem contém de 5 a 50 anos de

observagoes.
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ApoOs a identificacdo estrutural da série os valores futuros poderdo ser
estimados. Um contrato realizado para o periodo de mar¢co a maio de 2010, por
exemplo, terd o strike definido como a soma dos DDs deste periodo'’, gerados pelo
modelo.

ApOs a andlise fora da amostra serd escolhido o melhor método dentro de cada
técnica econométrica. Em seguida, as estatisticas geradas pelo modelo de Holt-Winters

e pelo modelo de Box & Jenkins poderdo ser comparadas.'!

4.1 Analise da Série

“Uma série temporal ¢ um conjunto de observagdes de uma dada variavel,
ordenado segundo o parametro tempo, geralmente em intervalos eqiiidistantes.”
(SOUZA; CAMARGO, 2004, p.13). Na realidade, a temperatura'? deveria ser modelada
como um valor continuo no tempo, no entanto, como a fonte de dados disponivel para
estudo consiste em dados diarios, a estimacdo dos parametros serd feita considerando-se
varidveis discretas.

Em geral, a primeira coisa que fazemos ao estudar uma série temporal ¢
construir um grafico para mostrar a sua evolu¢ao ao longo do tempo. Desta maneira
pode-se identificar se existe ou ndo tendéncia, como se comporta o fator sazonal, se

existem valores muito distantes da média e etc.

Grafico 1 — Temperatura Média Diéria — Aracaju (01/mar/2000 a 28/fev/2010):

19 Como especificado anteriormente, o CDD diario consiste na subtragio da temperatura média didria da
temperatura de referéncia (23°C).

11 O aplicativo utilizado para as previsdes foi o Forecast Pro for Windows 3.50 (FPW).

12 Como a série de CDD didrio deriva diretamente da série de temperatura média diaria, é possivel
conciliar o entendimento nas analises seriais.
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Temperatura Média Diaria (°C) - Aracaju
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Grafico 3 — Temperatura Média Diéria — Jodo Pessoa (01/mar/2000 a 28/fev/2010):
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Temperatura Média Didria (°C) - Jodo Pessoa
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Grafico 4 — CDD Diario - Jodao Pessoa (01/mar/2000 a 28/fev/2010):

CDD Dirio (°C) - Jodo Pessoa

0,0
-1,0

21-JAN-2001
03-JUL-2001
13-DEZ-2001
25-MAI-2002
04-NOV-2002
16-ABR-2003
26-SET-2003
07-MAR-2004
27-JAN-2005
09-JUL-2005
19-DEZ-2005
31-MAI-2006
02-FEV-2009
15-JUL-2009«
25-DEZ-2009

01-MAR-2000-
11-AGO-2000
17-AGO-2004%
10-NOV-2006
22-ABR-2007
02-OUT-2007
13-MAR-2008
23-AG0O-2008

A partir de uma andlise grafica da série de temperatura média diéria, ¢ possivel
concluir que existe sazonalidade e a tendéncia ndo ¢ significativa. Além disso, ndo sdo
observados movimentos esporadicos ou irregulares ao longo da série, contribuindo para
sua modelagem.

Neste trabalho, haverd a suposi¢do de que a temperatura futura depende Unica e
exclusivamente da série historica dos dados observados. Desta forma, os modelos
podem ser considerados univariados facilitando os célculos e o entendimento do estudo
em questao.

Além da analise gréfica, ¢ crucial decompor a série estudada nas componentes

de tendéncia, ciclo e sazonalidade.
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A tendéncia indica o comportamento de longo prazo da série, isto €, se ela sobe,
desce ou permanece estdvel. A sazonalidade indica a repeticdo de um padrao da série
dentro do periodo de um ano. Os ciclos indicam padrdes que se repetem na série em um
periodo superior a um ano.

As previsdes pelo modelo de Holt-Winters serdo feitas, entdo, através da
extrapolagdo dos indices de nivel, tendéncia e sazonalidade, atribuindo maior peso aos
indices mais recentes em detrimento dos demais. Ja o modelo de Box & Jenkins extrai
as correlacdes e as utilizam para efetuar as previsdes. Portanto, quanto maior a
correlacdo da varidvel com os seus valores historicos, maior a capacidade preditiva

deste modelo.

4.2 Holt Winters

Os modelos de alisamento exponencial podem ser de varios tipos: modelos de
alisamento exponencial simples, modelos de alisamento exponencial duplo e modelos
de Holt-Winters com e sem sazonalidade. Todos eles ponderam a informagao obtida
para gerar o valor previsto.

O modelo de alisamento exponencial simples € bastante similar ao modelo de
média movel, no qual a cada instante a previsdo ¢ apenas a média das ultimas N
observacdes. A diferenca ¢ que no alisamento exponencial simples as informagdes mais
recentes sdo evidenciadas pela aplicagdo de um fator que determina essa importancia.

A técnica de alisamento exponencial duplo, também conhecido como método de
Brown, consiste na aplicagdo repetida do alisamento exponencial simples, a fim de
reconhecer a presenc¢a de tendéncia, ndo captada por este.

O método de Holt-Winters, por sua vez, é considerado o mais eficaz dentre os de
alisamento exponencial, podendo manipular séries temporais com um comportamento
mais complexo. Tal mecanismo ¢é bastante utilizado por sua praticidade e simplicidade,
além de facil entendimento e baixos custos de aplicagao.

As desvantagens sdo as dificuldades em determinar os valores mais apropriados das
constantes de suavizagdo e a impossibilidade e/ou dificuldade de estudar as
propriedades estatisticas, tais como média e varidncia de previsdo e,
conseqiientemente, construcdo de um intervalo de confianca. (MORETTIN, Pedro;
TOLOI, Clélia. Analise de Séries Temporais — Pag. 102).

Através deste método pode-se ajustar a série em dois modelos diferentes:

modelo sazonal aditivo e modelo sazonal multiplicativo.
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4.2.1 Modelo Sazonal Aditivo

O modelo sazonal aditivo ¢ definido por:
L =a +o,t+p +¢

Onde:
&, ¢ o nivel, componente da média;

Q, ¢ ainclinagdo, tendéncia linear;

Pt € o fator sazonal aditivo.

Este modelo ¢ adequado quando a soma dos fatores sazonais ¢ nula e, isto
ocorre, quando a amplitude do ciclo sazonal independe do nivel médio da série, o que
ndo ocorre no caso multiplicativo, pois, como sugere o nome, a componente sazonal

estd multiplicada pela componente de tendéncia e pelo nivel, como serd visto a seguir.
4.2.2 Modelo Sazonal Multiplicativo

Diferentemente do caso anterior, aqui a amplitude do ciclo sazonal depende do
tempo. Desta forma, p,, que neste caso ¢ chamado de fator sazonal multiplicativo,
cresce em funcdo do tempo.

A duragdo do ciclo sazonal ja ¢ conhecida ao serem iniciadas operagcdes com

modelos deste tipo. Assim, sua estrutura ¢ dada por:

Ly =(a,+at)* p +¢

A decisao de qual método utilizar vai depender do comportamento da série ao
longo do tempo. A partir da analise out-of-sample foi possivel escolher o melhor
método de ajuste da série de temperatura média didria para posterior extrapolagdo dos

dados.

4.3 Box & Jenkins
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Uma metodologia bastante utilizada na andlise de modelos univariados ¢
conhecida como abordagem de Box & Jenkins (1970). Tal metodologia consiste em
ajustar modelos auto-regressivos integrados de médias moveis, ARIMA (p,d,q), a um
determinado conjunto de dados.

e prepresenta a ordem da parte autoregressiva;
e d o numero de diferenciacdes necessarias para estacionariza-la;
e ( aordem da parte média movel.

O método estuda a estrutura de dependéncia no tempo dos valores da série
através das funcdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial. Além disso, existem
importantes pré requisitos para a sua utilizacdo, como observacdes espacadas em
intervalos iguais no tempo e estacionariedade da série.'?

Como a escolha do modelo depende dos proprios dados, € necessario seguir
alguns passos para posterior aplicabilidade do método.

1. Especificagdo. Uma classe geral de modelos ¢ considerada para analise;

2. Identificacdo. Um determinado modelo ¢ escolhido com base na analise
das autocorrelagdes, autocorrelagdes parciais € outros critérios;

3. Estimagdo. Os parametros do modelo sdo estimados;

4. Verificagdo. Diagnosticar se a série efetivamente tornou-se estacionaria
apos as devidas integracdes.

A autocorrelagdo ¢ a autocovariancia padronizada. Serve para medirmos o
comprimento € a memoéria de um processo, ou seja, a extensdo para a qual o valor
tomado no tempo t depende daquele tomado no tempo t - k. A autocorrelagdo de
defasagem k ¢ definida como:

A CovZ,Z.)
Ay JVar(z,)*Var(Z,,,)

A autocorrelagdo parcial representa a correlagdo entre duas observagdes seriais

Pk

Z+ e Zw+k, eliminando a dependéncia dos termos intermedidrios, Zt+1, Zt+2, ..., Zt+k-1. A

autocorrelagao parcial é definida como:

COF(Zt 5 Zt+k |Zt+l LEREY) Zt+17K )

13 As caracteristicas estocasticas como média, variancia e covariancia devem ser mantidas ao longo da
série, ou seja, as médias das partes ndo podem ser significantemente diferentes da média de toda a
amostra.
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4.3.1 Modelo Auto Regressivo (AR)

De acordo com este modelo, Y,¢é descrito apenas por seus valores passados e

pelo ruido branco &, .
Logo, Y =& +AY thY, ,+ ¢p Yi-p , onde
E(¢,)=0;E(s,’)=0%;E(5,6,)=0,parat #s.

A condicao de estacionariedade exige, entdo, que |¢| <1.

4.3.2 Modelo de Médias Méveis (MA)

Para este modelo, a série Y, resulta da combinagao linear dos choques aleatorios

(ruidos brancos) ocorridos no periodo corrente € nos periodos passados.

Logo, Y =& — 0,6, — 0,6, — 5q5t—q :

Os modelos foram comparados usando o MAPE, o RMSE ¢ o BIC. O erro
percentual absoluto médio, e a raiz do erro quadratico médio, mostram a diferenca entre
o valor estimado e o realizado. O critério de informacdo Bayesiano penaliza a entrada

de variaveis irrelevantes mostrando o trade-off entre a reducdo da soma do quadrado

dos residuos e a parcimonia do modelo.

Definindo matematicamente,

Onde, N ¢ o niimero de padrdes, a, ¢ o valor real no instante t e y, € o valor

previsto para o instante t.
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BIC = T.In(SQR)+KInT

Onde k ¢ o numero de parametros estimados e T o numero de observagdes
utilizadas para analise.

Quanto menor os valores dos erros e do BIC, melhor o ajustamento do modelo.
Para saber se o modelo obtido descreve os dados adequadamente, ¢ realizado o teste de
Durbin-Watson. Se o modelo estiver corretamente especificado, os erros ndo devem
apresentar nenhuma correlacao serial.

O teste estatistico de Durbin-Watson resume-se a seguinte equagao:

T 2
(et - et—l)
d= ‘ZZT— , onde et € o residuo associado a observagao no instante t.
2
D¢
t

t=1
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5 Escolha do Melhor Método

5.1 Estudo Estatistico

A partir da previsdo para a temperatura média didria, basta calcular o CDD para
cada dia da previsao e soma-los de acordo com o periodo do contrato.

Como normalmente os contratos sdo mensais ou trimestrais, as previsoes foram
realizadas 92 passos-a-frente, ou seja, englobando os meses de margo, abril e maio.

Os tultimos dois meses da amostra (fevereiro e janeiro de 2010) foram retirados
através do recurso holdout (59) para que a analise fora da amostra pudesse ser feita.

Primeiramente serdo analisados os métodos estatisticos aplicados para a cidade

de Aracaju, e, em seguida, 0 mesmo procedimento serd adotado para Jodo Pessoa.

5.1.1 Aracaju

Quadro 1 — Estatisticas Descritivas:

Estatisticas Descritivas
Amostra 3652 observagdes
Minimo 22,1
Maximo 29,75

Média 26,36
Desvio Padriao 1,263

Quadro 2 — Decomposigao Serial:

Decomposi¢ao Serial - Aracaju
Ciclo 0,1296
Componente Sazonal| 0,5566
Irregularidade 0,3137

5.1.1.1 Holt Winters
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O melhor modelo estatistico para a previsdo na metodologia de Holt-Winters nio

possui tendéncia, ¢ multiplicativo e apresenta sazonalidade.

Grafico 5 - Modelo Holt-Winters fora da amostra:
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Quadro 3 — Critérios comparativos na analise fora da amostra:

Critérios Comparativos
Durbin-Watson| 1,999
MAPE 0,01999

MAD 0,5218
RMSE 0,6864
BIC 0,688

O valor da estatistica de Durbin-Watson, leva a aceitagdao da hipotese nula de

que os residuos sdo ndo autocorrelacionados.

Grafico 6 — Modelo Holt-Winters na amostra:
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5.1.1.2 Box & Jenkins

A fim de se determinar as variaveis p, q e d expostas no capitulo 3, além da
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comparagdo entre os erros gerados pelos modelos, foram analisadas as fungdes de

autocorrelacao (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP).

O melhor modelo para a previsao da temperatura média didria para a cidade

Aracaju foi um SARIMA (2,1,2) com a aplicagao da transformagao de raiz quadrada.

Grafico 7 — Modelo Box & Jenkins fora da amostra:
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Critérios Comparativos

Durbin-Watson| 2,025
MAPE 0,0231
MAD 0,6054
RMSE 0,8372
BIC 0,8482

Grafico 8 — Correlagrama dos erros:

ﬂ Forecast Pro for Windows - Version 3

5] B) 2l R[] B2 Al |ma| 1| 2| |

Jse] 2

File Edit Settings Operations Graph Wiew Help

||

‘ Bow-Jenking j 2000 j'?ﬂ through
Period Actual Error
62-2010 28.200 1.406
61-2010 27.850 0.859
60-2010 27.350 -1.400
59-2010 27.650 -1.528
58-2010 28.500 0.298
57-2010 286.900 1.062
56-2010 28.850 0.382
55-2010 28.250 1.299
54-2010 28.050 0.789
53-2010 27.450 -0.664
52-2010 28.050 0.859
51-2010 27.900 1.145
50-2010 28.050 -0.356
49-2010 27.950 0.162
48-2010 27.950 0.045
A7-2010 27.500 -0.496
46-2010 27.500 -1.058
45-2010 28.200 0.011
44-2010 28.100 -0.024
43-2010 27.600 -0.657
42-2010 28.600 0.794
11-2010 28.150 0.139
40-2010 26.100 0.224
39-2010 27.950 0.176
38-2010 28.100 0.291
372010 27.500 -1.032
36-2010 28.050 -0.606
35-2010 27.650 -0.821
34-2010 26.250 -0.082

For Help, press F1

0 fE = oot

UM

Grafico 9 — Fun¢do de Autocorrelagao (FAC) dos erros:
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Grafico 10 — Fungao de Autocorrelagio (FAC):

ﬂ Forecast Pro for, Windows - Yersion 3
File Edit Settings Operations Graph Wiew Help

I|] = 2wl Bllleaes| B8] B e
[Bomlankins =] [2000 ﬂlﬁﬂthmugh 2010 ﬂm j Homoutlo_ﬂ
1.0 _
Autocorrelation Function
8L
il N
Al
2

Simple |1 ﬂ Automatic
-6
Seasonal |1 ﬂ Apply
-8L
-1.0

For Help, press FL

UM

|

33



Grafico 11 — Fungdo de autocorrelacdo parcial (FACP):
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Grafico 12 — Modelo Box & Jenkins na amostra:
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Quadro 4 — Estatisticas Holt Winters vs Box & Jenkins:
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Comparacao |Holt Winters|Box & Jenkins
Durbin-Watson 1,999 2,025
MAPE 0,01999 0,0231
MAD 0,5218 0,6054
RMSE 0,6864 0,8372
BIC 0,688 0,8482

Comparando-se as estatisticas geradas pelos modelos escolhidos, o modelo de
Holt Winters respondeu melhor as caracteristicas da série, e podera ser utilizado para
calculo do indice CDD negociado no mercado climatico. A partir deste, o strike para os
swaps, o prémio para as op¢des ¢ as fungdes payoffs sdo determinadas de acordo com as

equagdes desenvolvidas no capitulo 3.

5.1.2 Joao Pessoa

Quadro 5 — Estatisticas Descritivas:

Estatisticas Descritivas

Amostra 3652 observacgdes
Minimo 22,4
Maximo 30,15
Média 26,884
Desvio Padrao 1,326

Quadro 6 — Decomposi¢ao Serial:

Decomposic¢do Serial - Jodo Pessoa
Ciclo 0,0342
Componente Sazonal 0,6526
Irregularidade 0,3132

5.1.2.1 Holt Winters
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Como na modelagem da série de temperatura média diaria da cidade de Aracaju,
o melhor modelo estatistico para a previsao na metodologia de Holt-Winters ndo possui

tendéncia, ¢ multiplicativo e apresenta sazonalidade.

Grafico 13 - Modelo Holt-Winters fora da amostra:
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Quadro 7 — Critérios comparativos na analise fora da amostra:

Critérios Comparativos

Durbin-Watson 1,522
MAPE 0,02306
MAD 0,6154
RMSE 0,7982
BIC 0,8

Grafico 14 — Modelo Holt-Winters na amostra:
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5.1.2.2 Box & Jenkins
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Assim como na metodologia adotada para Sergipe, foram analisadas, além das

estatisticas dos erros, as fung¢des de autocorrelagdo e autocorrelagao parcial.

O melhor modelo para a previsao da temperatura média didria para a cidade Joao
Pessoa foi um SARIMA (1,1,1).

Grafico 15 — Modelo Box & Jenkins fora da amostra:
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Quadro 8 — Estatisticas Comparativas:



Critérios Comparativos
Durbin-Watson| 2,022
MAPE 0,02611

MAD 0,6975
RMSE 0,9544
BIC 0,9587

Grafico 16 — Correlagrama dos erros:
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Grafico 17 — Fungdo de Autocorrelagdo (FAC) dos erros:
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Grafico 18 — Fun¢ao de Autocorrelagao (FAC):
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Grafico 19 — Fungdo de autocorrelacdo parcial (FACP):
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Grafico 20 — Modelo Box & Jenkins na amostra:
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Quadro 9 — Estatisticas Holt Winters vs Box & Jenkins:
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Comparacdo |Holt Winters|Box & Jenkins
Durbin-Watson 1,522 2,022
MAPE 0,02306 0,02611
MAD 0,6154 0,6975
RMSE 0,7982 0,9544
BIC 0,8 0,9587

Como na cidade de Aracaju, o modelo de Holt Winters apresentou uma melhor

performance na modelagem da série.

5.2 Exemplos

Apds a previsdo do indice e a determinagdo do payoff dos contratos, ¢é
interessante a andlise de operagdes efetivamente realizadas por investidores
estrangeiros. Como descrito anteriormente, o indice mensal de CDD ser4a a soma dos
CDDs estimados para determinado més. De forma andloga, o indice sazonal, por
exemplo, para o inverno no hemisfério sul, serd a soma dos CDDs estimados no periodo
de 1° de maio a 30 de setembro.'*

O payoff ¢ definido como a multiplica¢do do tick!® pela diferenca entre o strike
(soma dos CDDs estimados no modelo estatistico) e o verdadeiro indice acumulado no
periodo. Os contratos normalmente sdo limitados, para que se defina um valor maximo
recebido (ou pago) por uma das partes.

No caso das cidades selecionadas para analise neste trabalho, ndo faz sentido a
transacao de HDDs j& que ndo ¢ observada temperatura média abaixo da temperatura de
referéncia (23°C). Além disso, a maior demanda pelos instrumentos climaticos
provavelmente se daria nos meses do verdo, como protecdo contra a volatilidade do

preco da energia no mercado Spot, agravada por temperaturas inesperadas.

14 No hemisfério norte, para os contratos HDDs (transacionados no inverno), ¢ comum a utilizagio do
periodo de 1 de novembro a 31 de margo. Ja para os CDDs (transacionados no verdo), o periodo
selecionado vai de 1° de maio a 30 de setembro.

15 Como definido no capitulo 2, o tick é determinado pelas partes no momento do contrato € corresponde
auma quantidade de ddlares para cada degree-day.
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Um investidor, portanto, acreditando na alta da temperatura comprara uma call
(opcao de compra), e serd compensado se o indice negociado estiver acima de
determinado nivel.

Um exemplo real negociado por Geoffrey Coisidine da Aquila Energy, consiste
em uma op¢ao de venda sobre HDD para o periodo de novembro a margo. Para um
valor médio de 1,933 HDDs para o periodo (retirada a tendéncia), foi escolhido um
strike de 1,833. O valor do tick ¢ U$ 5.000,00 por cada HDD e o prémio (valor que o
comprador pagara) ¢ U$ 200.000.

Se o HDD for muito alto, indicando que as temperaturas médias didrias ficaram
muito abaixo da temperatura de referéncia, o comprador perde o valor do prémio. Por
outro lado, se o inverno ndo for muito rigoroso, a empresa recompensara suas perdas no
mercado de energia (j& que o consumo associado ao aquecimento serd menor que o
esperado) através do contrato climatico descrito acima.

Este exemplo representa um caso em que os hedgers utilizam os derivativos
climaticos para compensar prejuizos em sua atividade principal associados a variagdes

inesperadas nas temperaturas.
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Conclusao

O novo modelo do sistema elétrico brasileiro iniciado em 1988 com o processo
de privatizagdo do governo Sarney, divide as empresas de energia elétrica nos
segmentos de geracdo, transmissdo, distribuicdo e comercializa¢do, criando o livre
mercado para contratacao de energia.

Os setores de geragdo e comercializagdo passaram a atuar competitivamente no
mercado, enquanto os de transmissdo e distribuicdo funcionam como monopolios
naturais, com regulacdo do Estado. Assim, os instrumentos climaticos seriam de forte
utilizagdo pelos setores nos quais os rendimentos ficaram a mercé das flutuagdes do
mercado.

Nos paises em que os contratos climaticos ja sdo realizados, ¢ comum as
empresas de distribuicdo de energia elétrica comprarem opc¢des de compra para se
protegerem de uma alta brusca da temperatura, e, conseqlientemente, do aumento na
demanda de energia. Por outro lado, os agentes produtores de energia elétrica compram
op¢oes de venda na medida em que seu hedge climatico esta associado a diminuig¢do da
temperatura e recuo da demanda.

Assim como nos derivativos financeiros, um investidor acreditando que o
inverno nao sera muito rigoroso, aposta na baixa do indice HDD, e, portanto, compra
uma op¢ao de venda. De forma analoga, um investidor acreditando que o verdo sera
muito quente, aposta na alta do indice CDD, ou seja, compra uma op¢do de compra.

Apesar do crescimento dos derivativos climaticos nos ultimos anos, ainda ndo
existe um método padronizado de precificacdo destes contratos aceito plenamente por
seus participantes.

Atualmente, os seguros contra catastrofes naturais (evento de alto risco e baixa
probabilidade) ainda sdo amplamente utilizados nos mercados americano, europeu e
japonés. No entanto, para os eventos de baixo risco e alta probabilidade, os derivativos
climaticos vém aumentando sua participag@o nas carteiras dos investidores.

Os derivativos climaticos representam a convergéncia do mercado de seguros
com o mercado financeiro. Como o comportamento estatistico da temperatura média
diaria ¢ extremamente diferente do comportamento dos pregos do seguro, os derivativos

climaticos exigem uma nova abordagem para sua precificacao.
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Além das empresas privadas que buscam se proteger das variagdes climaticas, as
seguradoras, bancos de investimento, bancos comerciais e¢ fundos de hedge tém
apresentado forte interesse por esse mercado.

Um dos principais pontos relativos ao mercado de derivativos climaticos ¢ a
escolha da metodologia de precificagdo que gerard o valor justo para os diferentes
contratos deste mercado. As peculiaridades do indice subjacente (entre elas as variagdes
climaticas) levam a que técnicas desenvolvidas em determinado pais ndo tenha uma
aplicacdo pratica direta pelos demais.

Como os derivativos climaticos inexistem no mercado brasileiro e o ativo objeto
nao ¢ diretamente negociavel, a precificacao através de modelos baseados em pregos de
mercado ou na auséncia de possibilidades de arbitragem ¢ extremamente complexa, se
ndo impossivel, de ser determinada. Assim, o trabalho voltou-se para as técnicas de
modelagem da temperatura média didria das cidades de Aracaju e Jodo Pessoa,
possibilitando o célculo imediato do indice CDD negociado no mercado.

Através da andlise fora da amostra e da comparagdo dos erros gerados pelos
modelos, foi possivel identificar a técnica que esta realmente captando as tendéncias da
realidade. No entanto, convém descrever duas desvantagens da modelagem utilizada
para a precificacao. Os processos aleatorios que descrevem os indices subjacentes sao
nao estacionarios e os indices climaticos historicos sdo altamente correlacionados,
reduzindo o nimero de observagdes independentes e, conseqiientemente, a qualidade
das previsoes.

Além disso, algumas observagdes feitas por participantes do mercado climatico
sao de utilidade para o processo de modelagem da série. Primeiramente, uma simples
distribui¢do ndo deve ser ajustada diretamente aos dados historicos. Tendéncias de
longo prazo e outras variabilidades s3o identificadas na série, exigindo, portanto, uma
modelagem mais complexa.

Assim como os investidores financeiros baseiam suas estratégias de negociagdo
nas previsdes econdmicas, os agentes no mercado climatico se resguardam nas
previsdes meteorologicas.

O mercado de derivativos climaticos carece de um modelo padronizado de
precificagdo, para que seus participantes possam se comunicar na mesma linguagem
econdmica. Conforme documentado por Garman, Blanco e Erickson, os investidores
descobriram uma técnica de modelagem apelidada de “caixa-preta”, pela qual ndo estio

dispostos a dividir com os demais participantes.
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As fortes discrepancias entre os diferentes modelos estdo impedindo um
desenvolvimento mais rapido do mercado climatico. Como o modelo de Black &
Scholes utilizado nos derivativos financeiros foi um fator crucial para a disseminacao
acelerada das opg¢des na década de 80, os derivativos climaticos carecem de um
denominador comum.

Neste trabalho, foi desenvolvida a modelagem da temperatura média didria para
as cidades selecionadas. Foram testadas diferentes técnicas econométricas a fim de se
conferir precisdo e robustez a precificagdo dos derivativos climaticos.

Apesar de pouco explorados, o mercado climatico apresenta um forte potencial
de crescimento, dada a conjuntura atual de fortes variabilidades climaticas. Ao
transformar a temperatura em um bem financeiramente negociavel, os investidores
passam a ter acesso ao gerenciamento de um risco até entdo ndo gerencidvel.

Para trabalhos futuros, seria interessante a analise de cidades diferentes, bem
como periodos observados menores ou maiores, associados a modelagem da tendéncia.
Além disso, ¢ relevante o desenvolvimento de uma abordagem mais flexivel e
transparente, ou seja, um método padronizado capaz de precificar diferentes contratos

climaticos.
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