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And in the end it’s not the years in your
life that count; it’s the life in your years.

2

— Abraham Lincoln






RESUMO

Com o intuito de auxiliar empresas brasileiras exportadoras e importadoras, uma
analise de das séries temporais de diversas commodities fora feita, através do uso de
técnicas de clustering. O objetivo fora encontrar oportunidades para melhorar as es-
tratégias de longo prazo e diminuir os custos de contratagao de operacoes destinadas a
protecao dos precos de ativos perante as variagoes de mercado. Além disso, utilizou-se
de clusters baseados no formado das séries para verificar se estes poderiam aprimorar
os algoritmos de diversificacao de portfélios. Os resultados mostraram que ha diversas
commodities que possuem padroes similares e poderiam ser utilizadas em conjunto para
melhorar o resultado das empresas além de auxiliar institui¢oes financeiras a oferecerem
um melhor preco. Além disso, os resultados relacionados ao portfélio mostraram que ha
um potencial para melhora do algoritmo, uma vez que o portfélio apresentou um melhor
desempenho com base no novo método de clustering. Por fim, ha a necessidade de um
estudo mais aprofundado para verificar o potencial total do novo método de clustering.

Palavras-chave: Anadlise de Clustering de Commodities, Empresas brasileiras ex-
portadoras e importadoras, Operacoes de Hedging, Séries temporais, Estratégias de longo
prazo.



ABSTRACT

To assist brazilian exporting and importing companies, an analysis of commodities
was done using clustering techniques. The goal was to find opportunities to improve long-
term strategies and minimize the costs of derivative operations used to hedge commodities
prices. Furthermore, we utilized the clusters which were based on the time series shapes, to
verify if we could improve the algorithms used to diversity portfolios. Results demonstrate
that there are many commodities with similar trends which could be used together to
improve companies results and also help financial institution to offer better prices. In the
portfolio case, we conclude that the new clustering method improved the results of the
portfolio, since the new portfolio had a better performance overall. Lastly, we discuss the
need of further investigation to really find the full potential of the clustering method.

Keywords: Cluster analysis, Brazilian exporting and importing companies, Hedging
operations, Time-series, Long-term Strategies
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1 INTRODUCAO

1.1 Mercado brasileiro de commodities

Um dos pilares mais importantes para a economia brasileira foi, e continua sendo,
o setor do agronegdcio. Segundo a Sociedade Nacional de Agricultura (2019): “O agro-
negocio é a jungao de intimeras atividades que envolvem, de forma direta ou indireta, toda
a cadeia produtiva agricola ou pecuaria”. A cadeia industrial esta representada na figura

1, bem como suas respectivas participagoes na formacao do PIB do setor como um todo,
abaixo:

Figura 1: Divisao do agronegdcio e sua participacao na formacao do PIB do setor

Dentro da porteira

Antes da porteira Depois da porteira

Fonte: Sociedade Nacional de Agricultura.

Em 2020, mesmo com a crise gerada pelo avanco da pandemia do coronavirus, o
agronegocio seguiu firme e nao apenas isso, mas conseguiu um crescimento ainda mais

expressivo que nos anos anteriores, reforcando sua importancia no cenario nacional.
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De acordo com dados do Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada (CE-
PEA', o PIB do agronegdcio teve uma alta recorde de 24,31% no ano de 2020 (conside-
rando as evolugoes de volume e pregos reais) e passou a representar cerca de 26,6% do
PIB nacional. Desta forma, percebe-se a importancia do setor, que chegou préximo da
marca de 2 trilhoes de reais, dos cerca de 7,45 trilhoes calculados no pais todo em todos
os setores. Vale ressltar que todos os segmentos do agronegécio apresentaram alta, até
mesmo os mais afetados pela pandemia, como é o caso da agroindustria, que apresentou

alta de 8,72%.

Levando em conta a relevancia do setor, percebemos que o Brasil depende em grande
parte da situacao no qual se encontra o agronegécio. Um dos fatores de grande relevancia
para o bom desempenho do setor reside na exportacao de produtos para os diversos
paises do globo. Sendo assim, é importante que as empresas fiquem atentas ao cenario
macroeconomico, em especifico, na variacao do prego das commodities, consideradas bens
ou produtos de origem primaéria, e nas taxas de cambio. Além disso, essa importancia
do setor traz liquidez para o mercado de commodities, atraindo grandes investidores que

passam a montar um portfolio.

Os precos das commodities, as quais também chamaremos de ativos? quando tratar-
mos dos contratos negociados nas bolsa de valores ou no mercado de balcao (espago de
negociagao de ativos ou operagoes nao registradas na bolsa de valores), podem variar de
forma brusca trazendo tanto beneficios quanto prejuizos. Essa variagao nos precgos cha-
mamos de volatilidade. Quanto maior a volatilidade, maior o risco das operacoes e dos

ativos em questao.

Vejamos a seguir a variacao dos pregos dos contratos negociados de algumas commo-
dities do setor do agronegdcio e outras commodities de outros setores que também serao

importantes neste estudo.

10 CEPEA faz parte do Departamento de Economia, Administracio e Sociologia da Escola Superior
de Agricultura Luiz de Queiroz (Esalq), unidade da Universidade de Sao Paulo (USP) e estd localizado
em Piracicaba (SP)

2 Ativos podem ser considerados créditos, valores, bens ou direitos que compde o patroménio de uma
pessoa fisica ou juridica, possuindo valor comercial



Figura 2: Histérico do preco do Algodao
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Figura 3: Historico do prego do Milho
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Figura 4: Historico do prego do Ouro
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Fonte: Elaboragao prépria a partir de dados do site Investing.com.
Figura 5: Historico do prego do Petrdleo Brent
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Fonte: Elaboragao prépria a partir de dados do site Investing.com.
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Figura 6: Historico do prego da Soja
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Fonte: Elaboracao prépria a partir de dados do site Investing.com.

Figura 7: Histérico do prego do Trigo
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Fonte: Elaboragao prépria a partir de dados do site Investing.com.
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Como podemos observar nos graficos das figuras 2 a 7, os precos das commodities

variam no tempo, de acordo com a oferta e demanda, com possiveis embargos econémicos,
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e politicas internas e externas, o que gera instabilidade, imprevisibilidade e possiveis
prejuizos para os exportadores e importadores. Vale ressaltar que os precos estao dados
em délares americanos (USD), e portanto, além da variagao dos precos das commodities

em si, precisamos nos preocupar com outra variavel muito importante, o cambio.

Atualmente o mercado de cambio tem apresentado uma volatilidade cada vez maior.
A variacao na cotacdo das diversas moedas tem ocorrido com maior frequéncia e in-
tensidade devido a diversos fatores, dentre eles: aumento da interacao e dependéncia
entre os mais diversos paises do mundo; aceleracao nas mudancas do cenério global; con-
turbacoes politicas; desenvolvimento tecnoldgico e consequentemente aumento do trafego
de informagoes; e desenvolvimento do mercado financeiro. Abaixo, na figura 8, vemos o
histérico do délar com base na PTAX (taxa média do délar, divulgada pelo Banco Central
do Brasil).

Figura 8: Historico do ddlar

Fonte: Elaboracao prépria a partir de dados do Banco Central.

Recentemente pudemos observar no Brasil (e no mundo todo) mudangas drésticas
em decorréncia da pandemia de COVID-19. A pandemia afetou o pais em todos os
aspectos, de forma que a nao seria diferente com a moeda nacional, o Real. Exportadores
e importadores sofreram com o novo cenario em que o mundo se encontrava, dada a

incerteza do mercado, pois o valor do Real perdeu forca no cenério internacional. Dessa
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forma, o mercado cambial passou por um momento jamais visto desde a instauracao do

Plano Real.

Para manter sua competitividade e evitar um eventual colapso, as empresas precisam
estar atentas aos movimentos de mercado (dos valores de seus ativos) e & variagdo cam-
bial (principalmente exportadoras, importadoras e institui¢oes financeiras, que dependem

diretamente do valor da moeda no mercado internacional).

Com o intuito de prover uma forma de protecao (conhecida no mercado como operagoes
de Hedging) para as empresas, e assegurar uma nova fonte de renda, as institui¢oes finan-
ceiras desenvolveram diversos produtos, denominados “derivativos”que serao abordados
com maiores detalhes no topico 2.1.3. Estes produtos passaram a ser utilizados para que
as empresas pudessem ter maior tranquilidade e garantia dos valores dos ativos e passivos,

protegendo-as dos movimentos adversos do mercado.

Em 2008 o mercado de derivativos passou a ser conhecido e temido, uma vez que
foi o epicentro da crise financeira que assolou o mundo. Apesar disso, diferentemente de
sua fama, os produtos derivativos podem ser utilizados justamente para ajudar empresas
a nao sofrerem com os movimentos dos mercados. Se bem utilizados (com o intuito de
se proteger e nao de especular) as empresas podem ter tranquilidade e previsibilidade

contabil.

1.2 Motivacao

O mercado de derivativos, pouco conhecido fora do setor financeiro, é um mercado
extremamente importante e muito interessante de se analisar. Como apresentado ante-
riormente no tépico 1.1, as incertezas de mercado tem papel importante para todas as
empresas inseridas no sistema economico local e internacional. A volatilidade da econo-
mia e seus impactos sobre os mais diversos produtos pode trazer sérias consequéncias para
qualquer companhia. Ser capaz de contornar as incertezas e ter um planejamento para
o futuro sélido traz diversas vantagens competitivas tanto para os integrantes do setor

financeiro quanto para os demais.

Estando inserido no mercado financeiro ha quase um ano, adquiri familiaridade com o
setor de cambio e derivativos (drea na qual atuo ativamente, sendo responsavel tanto por
questoes operacionais quanto de tomada de decisdo). Neste contexto, a necessidade de
um estudo mais aprofundado do mercado de cambio e commodities surgiu de conversas

com gestores de empresas e de operadores da mesa de cambio, derivativos e aplicacoes de



21

um grande banco nacional. Como parte do time de Sales & Trading de um dos maiores
bancos nacionais, é preciso ter conhecimento do mercado e dos clientes exportadores e
importadores para aconselhd-los da melhor forma possivel com relagao as decisoes de
operacoes de cambio e derivativos que devem tomar, bem como aproveitar oportunidades

que tragam resultado para o banco.

Uma vez que os pregos tanto de ativos quanto derivativos estao atrelados a modelos
matematicos, identificou-se a oportunidade de aprimorar os modelos de construcao de
portfélios existentes. Dessa forma, buscaremos verificar a possibilidade de melhorar a
construgao de portfélios (mais especificamente de derivativos de commodities) para que
os investidores possam ter melhores resultados, e consequentemente as empresas tenham

maior oferta para negociacao de operacoes de hedging, dada a maior liquidez do mercado.

Empresas exportadoras precisam se prevenir de queda nos precos das commodities
ao mesmo tempo em que precisam se preocupar com quedas no preco do délar. Por
outro lado, empresas importadoras estao vulneraveis a altas no délar e ao aumento dos
precos das commodities. Sendo assim, é imprescindivel que as empresas consigam se
proteger dessas variacoes para manter uma previsibilidade de seus balancos, garantindo
a0 mesmo tempo maiores receitas e menores custos. Tal protecao pode ser feita através

de instrumentos de hedge (derivativos), sempre buscando os melhores pre¢os no mercado.

Outro fator importante que decorre da capacitacao das empresas de se proteger da
volatilidade de mercado é a economia brasileira como um todo, uma vez que o Brasil
ainda possui uma economia dependente dos precos de commodities para garantir uma
balanga comercial favoravel. A titulo de exemplo, segundo CARRANCA (2021), a balanga
comercial brasileira teve um resultado positivo de cerca de 95 bilhoes de reais no primeiro

trimestre de 2021, decorrente, em grande parte, da alta das commodities.

Do ponto de vista das instituigoes financeiras ha a necessidade de garantir precos com-
petitivos, os quais dependem das estratégias de risco de cada instituicao. Nesse sentido,

avaliaremos formas de diversificar os riscos e com isso ganhar competitividade.

Com base na demanda citada identificou-se a necessidade de um estudo mais aprofun-
dado de formas de Hedging no Brasil e ainda indentificou-se também a possibilidade de
acrescentar ao estudo ferramentas modernas de andlise computacional, tendo em vista as
mudancgas no setor financeiro atual, de forma a aprimorar as anélises e verificar a eficdcia

de tais ferramentas na area de financas.
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1.3 Objetivos

O primeiro objetivo deste trabalho sera identificar oportunidades para empresas ex-
portadoras e importadoras, através de uma analise qualitativa de cenarios com base em
métdoos de clustering, para que possam minimizar seus custos e consequentemente me-

lhorar seus resultados, bem como trazer maior seguranca para o preco de seus ativos.

Iremos analisar as séries temporais de precos de diversas commodities, agrupando-
as de forma que a trajetoria de seus precos sejam similares, para que possamos tirar
conclusoes de seu comportamento nos ultimos anos e compara-los para que seja possivel

que empresas tornem suas estratégias de hedging mais robustas.

O segundo objetivo deste trabalho sera avaliar o desempenho de um algoritmo para
construcao de um portfolio de investimento com base em dois métodos de clustering
diferentes. Atualmente o algoritmo utiliza-se do chamado cluster hierarquico, o qual
utiliza de métricas de correlagao para agrupar os ativos. Iremos avalair se o agrupamento
com base no formato das séries temporais trara beneficios ou nao para o algoritmo com

base no retorno, na variacao dos precos e com base no chamado indice de sharpe.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste topico serao apresentados conceitos e termos os quais serao utilizados para
desenvolvimento deste trabalho. De forma geral, este topico serd estruturado em 2 partes:

(i) Conceitos basicos de finangas e (ii) Modelos computacionais.

2.1 Conceitos basicos de financas

O mercado de capitais possui diversos conceitos que serao abordados neste tépico para
melhor compreensao deste trabalho. A seguir serao apresentados os conceitos e termos
relevantes para a elaboracao de uma estratégia de hedging e de gestao de riscos por parte
dos chamados market makers (investidores que dao liquidez ao mercado, normalmente

bancos, corretoras e institui¢oes financeiras de forma geral).

2.1.1 Taxa basica de juros

A taxa de juros nada mais é do que uma valorizacao do dinheiro no tempo. Segundo
(LUENBERGER, 2014), a taxa de juros ¢ comumente denominada de “valor temporal do

dinheiro”.

H& 2 formas principais de calculo de juros, os juros simples e os juros compostos. O
primeiro, em geral, considera a quantidade de dias corridos para efeito de célculos (360
dias) sendo o juros mais utilizado no mercado internacional, enquanto o segundo considera

a quantidade de dias tteis (252 dias), comum no mercado nacional.

Considera-se também que quando nao esteja especificado o periodo dos juros, este
devera ser considerado como juros anual, por padrao adotado no mercado financeiro de

forma geral.

De acordo com o Banco Central do Brasil (também abreviado de BC, BCB ou Bacen)
a Selic é a taxa basica de juros da economia. Através dela controla-se a inflacao, baseado

na estratégia economica do pais diante do cenédrio economico interno e externo. Por ser a
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taxa basica de juros, empréstimos, aplicacoes e financiamentos sofrem grande influéncia

das mudancas na Selic.

A Selic é também a taxa de juros nas operagoes financeiras de empréstimo de um
dia (entre institui¢oes financeiras), as quais utilizam dos titulos piiblicos como lastro

(garantia).

De forma geral, o aumento na taxa Selic gera um aumento nos custos de empréstimo,
desestimulando o consumo e consequentemente freando a inflagao. Por outro lado, a queda
na Selic diminui os custos de empréstimo, estimulando o consumo e consequentemente

aumentando a inflagao.

Sendo a taxa basica de juros, a Selic é muito utilizada na precificagao de diversos
produtos, pois serve de guia para a criacao das chamadas curvas pré de mercado, as
quais levam em consideragao as taxas de DI (Depdésito Interbancario) que refere-se a taxa
de juros dos empréstimos feitos entre os bancos. Isso acontece pois os bancos para nao
deixarem dinheiro em caixa, ou seja, parado sem rentabilidade, zeram seus caixas com

outros bancos para que esse dinheiro seja remunerado.

No proximo tépico 2.1.2 sera discutido a curva pré de mercado e a comparacao com
a Selic, a primeira sendo utilizada para precificar os contratos futuros, os quais serao

essenciais para a realizagao das estratégias de Hedge.

2.1.2 Taxas Referenciais - DI

A partir da taxa Selic, mencionada no tépico anterior 2.1.1, podemos chegar a nossa
taxa de referéncia, conhecida como taxa de depdsito interbancario, ou mais comumente
chamada de taxa DI. Esta taxa é muito utilizada no mercado interbancério e na preci-

ficacao de boa parte dos produtos do mercado financeiro.

Segundo (FORTUNA, 2017), “O sistema financeiro tem, hoje, como tinico instrumento
capaz de traduzir suas expectativas, o mercado interbancério de reais” Além disso, ainda
acrescenta que “o BC nao tem acesso [a este segmento]. Nele, os precos sao livres de
intervencao e, portanto, de balizamento fiscal”. Este mercado utilizada de titulos privados

como lastro, e é restrito aos bancos e brokers.

Criado na década de 80 para garantir a distribuicao de recursos das instituicoes fi-
nanceiras, o Certificado de Depdsito Interbancario (ou CDI), conhecido também como
Depésito Interfinanceiro (ou DI), podem ser descritos como “Titulos de emissao das ins-

tituigoes financeiras que lastreiam as operagoes no mercado interbancério” (FORTUNA,
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2017).

As taxas médias de remuneragao do CDI sao importantes para nds pois sao utiliza-
das na precificacao de produtos de cdmbio e derivativos. Para os derivativos utilizamos
também o chamado DI futuro, que considera a expectativa e previsao do mercado para

as taxas do DI em datas futuras.

Vale ressaltar que o valor da taxa do CDI esta atrelado ao valor da Meta Selic, e
constantemente muda de acordo com as novas diretrizes do Banco Central. Abaixo estd
representada a variacao da Meta Selic e do CDI, nota-se que o CDI no periodo esteve

abaixo da Meta Selic e em meados de 2018 o valor convergiu para 0,1% abaixo da Meta
Selic.

Figura 9: Grafico comparativo entre a Meta Selic e o CDI

= o —— Meta Selic

Fonte: Elaboracao Propria.

2.1.3 Mercado de Derivativos

“Um derivativo pode ser definido como um instrumento financeiro cujo valor depende
(ou deriva) dos valores de outras variaveis subjacentes mais basicas” (John C. Hull, 2016).
Um exemplo simples de um derivativo é o contrato futuro de soja, estipula-se um preco

na data de negociagao do ativo (soja) para compra ou venda deste em uma data futura



26

pré-determinada. Ou seja, hoje posso negociar de comprar daqui 1 ano uma quantidade

de soja por um preco pré-determinado, fugindo assim da volatilidade de mercado.

Nas ultimas décadas o mercado de derivativos cresceu exponencialmente e vem se
tornando cada vez mais importante no mercado financeiro, uma vez que os valores tran-
sacionados em operacoes de derivativos sao extremamente elevados e dada a versatilidade
de tais produtos. Desta forma, nao podemos menosprezar a relevancia dos derivativos

atualmente.

Em meados de 2007 os derivativos passaram a ser duramente criticados em virtude
da crise do Subprime (conhecida também como bolha imobilidria). Na época, diversos
derivativos foram criados a partir de hipotécas com péssimas avaliagoes de crédito, por
meio de um procedimento chamado de securitizacao. Os derivativos acabaram por perder
seu valor uma vez que os precos dos iméveis despencaram e, dessa forma, os investidores
perderam grandes quantidades de dinheiro, dando inicio a crise. Porém, isso decorre de um
uso equivocado dos derivativos e de operagoes em geral classificadas como especulativas,

sendo diferentes das operacoes de foco deste trabalho.

Vale ressaltar que os derivativos podem ser negociados em mercados de balcao (OTC
- QOver-The-Counter) ou Mercado de bolsa. Sendo a negociagdo em bolsa padronizada
e realizada na bolsa de valores, enquanto no mercado de balcao as negociagoes sao fei-
tas diretamente entre as 2 partes e ha maior flexibilidade (ndo ha chamada de margem,
por exemplo). Normalmente no mercado de balcao a negociagao é feita entre empresas e
instituicoes financeiras, pois dada a maior flexibilidade, é possivel criar contratos persona-
lizados para cada empresa e suas respectivas demandas. Contudo, é preciso ter em mente
que os precos de contratacao dos produtos no mercado de balcao tendem a ser maiores,

uma vez que ha maior flexibilidade e os pregos nao estao abertos ao mercado.

Dentre as principais possibilidades de uso dos derivativos, destaca-se seu uso como:
Instrumento de Protecao (Hedge); Instrumento para especulagao; Instrumento para Ar-

bitragem.

A primeira funcao se refere ao uso dos produtos derivativos para reduzir os riscos gera-
dos pela variacao dos precgos dos ativos no decorrer do tempo. Utilizamos de instrumentos
que irao garantir um certo valor esperado no futuro, independente dos movimentos de mer-
cado, ou seja, terei de pagar ou irei receber um valor pré-determinado, sem que o mercado
influencie nesse preco no futuro. Isso é feito através de contratos que anulem as perdas ou
ganhos de certo ativo (basicamente trata-se de operagoes de derivativos que compensem o0s

ganhos ou perdas das atuais operagoes em aberto). Tomemos como exemplo uma empresa
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exportadora que ird receber um certo valor no futuro, quando seus produtos chegarem até
o cliente no exterior. A empresa esta exposta a variacao dos precos de sua commodity,
mas gostaria de travar o valor dessa commodity. Para se certificar de receber o valor que
espera, dado a data que foi assinado o contrato de exportacao a empresa pode fazer um
contrato futuro para vender a commodity a um preco fixo no futuro. Desta forma, no
futuro a empresa ira receber um valor pré-determinado, independentemente do preco que

a commodity estiver sendo negociada na data futura.

A fungao de especulagao, como o nome ja diz, trata-se do uso de derivativos como
forma de investidores apostarem contra alta ou queda de ativos. Diferentemente da pri-
meira funcdo (Hedge) essas operagoes nao estdo casadas com outras operagdes (como
exportagoes ou importagoes), dessa forma, os ganhos ou perdas com os derivativos nao
sao compensadas pelos ganhos ou perdas de outras operagoes inversas. Estes players sao
importantes pois geram liquidez para o mercado, facilitando para os primeiros e para as

instituicoes financeiras realizarem suas operagoes.

Por 1ultimo, temos a funcao de arbitragem, que sao operagoes de compra ou venda
nas quais os investidores se beneficiam da diferenca de preco de mercado existente, sem
correr qualquer risco. Um exemplo bem simples seria uma pessoa “A”disposta a vender
ddlar a 5.40 reais e outra pessoa “B”disposta a comprar délar a 5.50 reais. Com o intuito
de lucrar a diferenga de 0.10 reais, realizamos uma arbitragem, comprando a 5.40 do
vendedor “A”e e vendendo para o comprador “B”, no mesmo instante, ou seja, nao ha

risco de perda, uma vez que “travei”’meu preco de compra e de venda.

Alguns derivativos existentes sao: Contratos a Termo; Contratos Futuros; Swaps; e
Opcoes. Sendo que focaremos nos dois primeiros, os quais serao mais relevantes para este

estudo.

2.1.3.1 Contratos a Termo e Contratos Futuros

Os contratos a termo e contratos futuros sao considerados produtos derivativos sim-
ples. Os contratos podem ser de compra ou de venda de um ativo para uma data futura

por um preco pré-determinado na data de negociacao.

Um exemplo bem comum é o caso dos contratos futuros de commodities agricolas.
Podemos ter dois cenarios neste caso, o cenario dos exportadores e dos importadores. No
primeiro cenario o exportador entra no mercado de balcao ou na bolsa de valores e se
propoe a vender seu produto, neste caso uma commodity agricola, em uma data futura.

Ha negociacao entre o exportador e a instituicao financeira ou operadores na bolsa de
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valores. No caso do mercado de balcao ha uma negociacao entre a instituicao financeira
e o exportador até que chegam em um acordo do preco e gera-se entao o contrato a
termo, determinando que a institui¢ao financeira ir4 comprar a commodity a um preco
pré estabelecido na data futura. No caso da bolsa, o exportador entra vendendo sua
commodity no prego de mercado com base nos contratos futuros padronizados. No caso
dos importadores, a negociacao ¢ idéntica, porém este estd comprando commodities ao

invés de vender.

Tomemos como exemplo o contrato de trigo futuro negociado atualmente a aproxima-
damente 800 centavos de délar (ou 8 délares) por bushel (unidade de medida, equivalente
a aproximadamente 27kg). um exportador que quer vender daqui 1 ano seu trigo, ird
negociar na bolsa ou no mercado de balcao um contrato para que consiga vender o trigo a
um prego préximo de 800 centavos de dolar por bushel. Assim, no futuro este preco estara
definido, independente se o prego do trigo subiu ou caiu devido a mudanca na demanda.
Repare que se o preco subir, o exportador deixou de ganhar dinheiro, uma vez que poderia
vender mais caro seu produto, contudo, o se o preco cair, o exportador ganhou dinehiro.
Nota-se também que de qualquer modo, o exportador ja tinha conhecimento do que iria
ter de receita daqui 1 ano, o que garante previsibilidade em seu balanco, podendo assim
montar estratégias mais sélidas para a companhia, sem ter de se preocupar em acabar

tendo gastos muito superiores aos seus recebiveis.

Os ajustes e a precificagao serao abordados no tépico 2.1.3.3. Por ora, precisamos
apenas entender que existe a possibilidade de negociar o preco de ativos no futuro para
assegurarmos um resultado esperado, evitando cenérios adversos do mercado e consequen-
temente trazendo previsibilidade para as empresas. No caso das institui¢oes financeiras,
tais contratos sao importantes para zerar posicoes !, ou seja, evitar ficar & deriva do mer-
cado e eventualmente acabar com um prejuizo futuro tomando um risco além do que fora

autorizado.

Apesar de muito parecidos, abaixo estao listadas uma série de caracteristicas que

diferenciam os contratos a termo dos contratos futuros:

1A zeragem como é conhecida, nada mais é do que estar comprado e vendido em uma mesma quan-
tidade de ativos ou derivativos, de forma que nao o banco ou instituigdo financeira nao esta tomando
posicao como especulador no mercado
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Figura 10: Tabela comparativa entre Contratos a Termo e Contratos Futuros

Contrato a Termo Contrato Futuro
Negociado em Balcdo Negociado em Bolsa
N3ao Padronizado Padronizado
Ha entrega dos produtos / Ha Posicdo normalmente
pagamento fechada antes da maturidade
Risco de Contraparte Risco da Bolsa
Sem ajuste diario Com ajuste diario

Fonte: Elaboragao Propria.

Como podemos perceber, a principal diferenca esta no fato de que um é negociado no
mercado de balcao, enquanto o outro é negociado no mercado de bolsa. Dessa forma, os
contratos futuros seguem as regras estabelecidas pela bolsa, o que gera menor flexibilidade

e maior padronizacao.

Em geral, os contratos a termo sao negociados entre empresas e instituicoes financeiras
em operagoes de hedge ou em casos mais especificos, enquanto os contratos futuros sao
negociados pelas instituicoes financeiras para realizar suas zeragens e pelos especuladores

que buscam rentabilidade através da variacao dos ativos e da liquidez de mercado.

2.1.3.2 Opgoes, Swaps e Produtos Estruturados

Apenas para apresentar os produtos e sem entrar em maiores detalhes, além dos
contratos a termo e futuro existem as opgoes, swaps e produtos estruturados (que utilizam

de uma combinacao dos demais derivativos para montar um produto mais complexo).

Os swaps sao basicamente trocas de fluxo de caixa. Segundo (John C. Hull, 2016)
“Um swap é um contrato de balcao entre duas empresas para trocar fluxos de caixa no

futuro. O contrato define as datas nas quais os fluxos de caixa devem ser pagos e de que
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forma esses fluxos serao calculados. Em geral, o calculo dos fluxos de caixa envolvem o
valor futuro de uma taxa de juros, taxa de cambio ou outra varidvel de mercado.” Um
exemplo seria a troca de uma divida de IPCA 2 para CDI, ou seja, uma empresa que
devera pagar um valor somado a um juros em IPCA, pode optar por trocar seu fluxo
com outra empresa, para ficar ativo em I[PCA e passivo em CDI, tendo assim sua divida

atrelada a um juros calculado com base no CDI.

As opgoes, por sua vez, sao contratos nos quais uma parte adquire o direito de comprar
ou vender um ativo no futuro enquanto a contraparte cede este direito. Nas operacoes
envolvendo op¢oes hd o pagamento de um prémio na data de negociagao (D+0) por aquele
que adquire o direito de compra ou venda, o que torna as opc¢oes um produto adequado

apenas para aqueles que possuem caixa disponivel.

Como nao iremos analisar as opcoes a fundo neste trabalho, nao iremos tratar dos
resultados das opgoes, porém, apenas para finalizarmos, a ideia deste produto é pagar um
prémio para obter um direito de comprar ou vender algo no futuro, de forma que devemos
obter o direito de comprar algo a um preco x se acreditamos que no futuro o prego estara
X + y (para valores de x e y positivos e maiores do que 0) e devemos obter o direito de

vender algo a x se acreditamos que no futuro o preco estara x - y.

A seguir um quadro resumo das opcoes:

Figura 11: Quadro resumo de opcoes

Tipo Agdo Situagdo da Empresa Prémio

Call Compra |Adquire direito de comprar algo por valor pré-determinado| Paga Prémio

Venda | Vende direito de comprar algo por valor pré-determinado |Recebe Prémio

Compra | Adquire direito de vender algo por valor pré-determinado | Paga Prémio

Put
Venda Vende direito de vender algo por valor pré-determinado [Recebe Prémio

Fonte: Elaboracao Propria.

Por tultimo, no caso dos estruturados, ha diversos produtos que unem, por exemplo,

2Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo - Trata-se de um indice utilizado para medir a
inflacdo de um conjunto de produtos e servicos comercializados no varejo
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compra e vendas de opgoes para formar estruturas mais complexas, mas estas nao serao

abordadas neste trabalho.

2.1.3.3 Precificagao dos Derivativos

A precificacao dos derivativos varia conforme o produto desejado. Para nao fugirmos
do escopo deste trabalho, iremos analisar apenas a precificacao dos contratos futuros e a
termo dos derivativos de cambio e commodities. Desta forma, nao entraremos na anélise
de opc¢oes, que possuem um modelo de precificagdo mais robusto e complexo, os quais
exigiriam um conhecimento mais avancado de estatistica e maiores detalhes dos métodos

utilizados (&rvore binomial e o modelo de Black & Scholes).

O prego dos produtos varia de acordo com as expectativas do mercado, tanto in-
terno quanto externo, levando em consideragao os cendrios micro e macroeconomicos.
Tais expectativas se traduzem nas taxas de juros internas e externas, como mencionado

anteriormente.

A férmula mais famosa de precificagao de um contrato futuro ou a termo os quais

serao o centro de estudo deste trabalho esta representada a seguir:

Futuro = SPOT * CurvaPré/CupomCambial (2.1)

A equagao nos mostra a dependéncia das expectativas de juros internos (Curva Pré),
de juros externos (Cupom Cambial) e do valor atual do ativo para a precificacao de seu

futuro.

Tendo todos os valores da equagao, conseguimos chegar ao valor futuro do ativo, o
qual serd passado para o cliente, acrescido do que chamamos de spread ® bancério. A
zeragem, para evitar a exposicao de mercado é feita pela tesouraria do banco, que entra
no mercado de contratos futuros na bolsa e realiza, em geral, operacoes inversas (de forma
que se o banco comprou um ativo, ele devera ir no mercado vender uma mesma quantidade
desse ativo, e se vendeu um ativo, devera comprar, sempre buscando rentabilidade nessas
operagoes, mas nao sendo obrigatério, considerando também uma mesma data) para que o
banco nao fique posicionado. Contudo, quanto maior o volume e maior a volatilidade, ha
necessidade do uso de maior nimero de contratos futuros para realizacao da zeragem. Os

contratos futuros listados na bolsa sao disponibilizados do menor preco para o maior, de

3Taxa cobrada para a operacdo, aumentando o preco pago pelo cliente ou diminuindo os lucros do
cliente
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forma que quanto mais contratos necessarios, mais cara se torna a zeragem. Dessa forma,
verificaremos a possibilidade de utilizar de commodities similares para que as zeragens
sejam feitas com os contratos mais baratos disponiveis, possibilitando um prego mais

competitivo.

Tomemos como exemplo uma operagao de compra de 500000 bushels de soja. O Banco
comprou soja de um cliente para o prazo de 1 ano e quer zerar sua posicao. Dessa forma,
o banco entra na bolsa de valores e realiza a operagao inversa, vendendo soja no mercado
para o prazo de 1 ano. A zeragem ¢é feita entao através da bolsa de valores, neste caso na
Chicago Board of Trade (CBOT). Porém, cada contrato na bolsa é padronizado em lotes de
5000 bushels de soja, de forma que o banco precisara de 100 contratos para sair de posicao.
Suponhamos que os primeiros 50 contratos na fila de ordens estejam a 850 centavos de
délar por bushel e os demais a 800 centavos de dolar por bushel, essa diferenca no preco
seria embutida no preco do cliente através de cédlculos de riscos, tornando a operagao mais
cara. Neste caso, utilizando de uma média simples, o banco poderia comprar do cliente a

soja por 825 centavos de délar por bushel.

2.1.4 Mercado de Cambio

O mercado de cambio é basicamente um ambiente no qual ha negociagao e troca de
diferentes moedas dos diversos paises no mundo. Ha a possibilidade de troca de moedas
estrangeiras entre si (operagoes conhecidas como arbitragem e que nao podemos confun-
dir com a arbitragem citada anteriormente no tépico 2.1.3) ou troca de moeda nacional
por moeda internacional, e vice-versa. Centralizaremos nossa anélise apenas na segunda
alternativa, considerando a troca de reais para outras moedas estrangeiras. A seguir serao
apresentadas algumas peculiaridades imporatantes para nossa analise, contudo, nao serao

abordados pontos nao relevantes.

2.1.4.1 Perculiaridades do Mercado de Cambio Nacional

O mercado de cambio nacional possui certas caracteristicas que devem ser conside-
radas para as andlises. Abaixo, temos algumas caracteristicas e termos em forma de
lista:

e Taxa de cambio - Prego da moeda;

e Paridade - Relagao entre moedas representada por meio de um numero;
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e Toda operacao de cambio deve ser registrada no Banco Central;

e H4 uma lista de instituigoes autorizadas a operar no mercado de cambio (Atualmente

183 instituigoes);

e Existéncia do mercado primario, no qual existe a entrada e saida de moeda estran-
geira, sensibilizando as reservas internacionais e o balan¢o de pagamentos (como

exemplo temos importagoes, exportagdes e moeda para turismo);

e Existéncia do mercado secundario, o qual nao existe entrada e saida de moeda

estrangeira, apenas hé negociacao de moeda entre as institui¢coes autorizadas.

Outro ponto importante é a distingao entre o mercado a vista do mercado futuro,
que serd analisada mais a fundo no tépico 2.1.4.3, por ser de extrema importancia para a

analise e conclusao deste trabaho.

Por fim, é preciso relembrar que o Real nao é uma moeda conversivel, ou seja, possui
restricoes e nao é aceita internacionalmente para ser liquidada no mercado de cambio.
Desta forma, para operar derivativos em bolsas internacionais (as quais possuem maior
liquidez para certos ativos e derivativos) é preciso levar em conta as operagoes de cambio.
Sendo assim, precisaremos discutir sobre uma espécie de taxa média criada pelo Banco

Central, a qual serd analisada a seguir, denominada PTAX.

2.1.4.2 PTAX

A taxa denomimnada PTAX é a taxa de referéncia do real por délar mais utilizada
no mercado de cambio. Segundo o Banco Central do Brasil: “A PTAX ¢é chamada assim
por causa da PTAX800, uma transagao do Sisbacen (Sistema do Banco Central) utilizada

durante muitos anos pelo publico para consultar as taxas de cambio”.

A PTAX ¢ utilizada para averiguar o valor médio do ddlar em um determinado dia,
sendo utilizado por clientes e corretores para negociagao, mas mais importante, sendo
utilizada para liquidagao de diversos produtos financeiros, dentre eles os derivativos de
cambio e de commodities, os quais serao abordados neste trabalho. Vale ressaltar que a
taxa € utilizada para liquidagao tanto de derivativos do mercado local quanto no mercado

exterior.

Para o calculo da PTAX, é preciso ressaltar a importancia dos dealers, apresentados

na figura 3, os quais sao determinados pelo Banco Central do Brasil.
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Figura 12: Dealers

Nome Instituicao

BANCO ABC BRASIL S.A.

BANCO DO BRASIL S.A.

BANCO BNP PARIBAS BRASIL S.A.
BANCO BRADESCO S.A.

BANCO CITIBANK S.A.

BANCO DE INVESTIMENTOS CREDIT SUISSE (BRASIL) S.A.

GOLDMAN SACHS DO BRASIL BANCO MULTIPLO S.A.

ITAU UNIBANCO S.A.

BANCO J.P. MORGAN S.A.

BANK OF AMERICA MERRILL LYNCH BANCO MULTIPLO S.A.
BANCO MORGAN STANLEY S.A.

BANCO BTG PACTUAL S.A.

BANCO SAFRA S.A.

BANCO SANTANDER (BRASIL) S.A.

Fonte: Banco Central do Brasil.

O célculo da PTAX ¢ feito da seguinte forma:

Dessa forma, a taxa PTAX ¢ influenciada pelos precos negociados com os dealers.

quanto de venda.
Excluem-se as 2 maiores e as 2 menores taxas recebidas

Calcula-se a média aritmética das taxas restantes.
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Consulta de 2 minutos em 4 horarios de alta liquidez no mercado de cambio, sendo
escolhas aleatdrias de inicio da consulta nos seguintes periodos: 10:00 as 10:10; 11:00

as 11:10; 12:00 as 12:10; 13:00 as 13:10.

Cada dealer é responsavel por enviar uma taxa tnica do délar tanto de compra

A divulgacao da PTAX ¢ feita pelo Sistema PTAX e pode ser encontrada no site do
Banco Central (bcb.gov.br).

2.1.4.3 Cambio SPOT e Cambio Futuro

O mercado de cambio pode ser dividido entre cambio SPOT (a vista) e cambio futuro.
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No mercado de cambio SPOT (ou cambio pronto) acontecem as operagoes em D40,
D+1 e D+2. Sendo D+0 a data de negociacao e D+1 e D+2 a data de negociagao
somada a 1 e 2 dias uteis respectivamente. O délar de referéncia no mercado SPOT é
sempre o doélar em D42, por padrao. Para as negociagoes em D40 ou D+1, hd uma
pequena diferenca nas taxas de compra e venda, por conta de descontos ou acréscimos
do chamado “carrego”, nome dado a relacao entre a taxa de juros de referéncia interna
(DI), a qual considera juros compostos e base 252, e a taxa de juros de referéncia externa,
a qual considera juros simples e base 360 (O chamado cupom cambial?. Vale ressaltar,
porém, que a taxa LIBOR sera extinta ao final deste ano, de forma que a partir de 2022

considera-se a utilizagao da taxa SOFR °).

Nota-se que o ddlar (e as demais moedas) negociado possui um mercado de compra
(entrada) e de venda (saida), no qual os vendedores desejam vender a moeda por um prego
(mais caro) e os compradores desejam comprar a moeda por outro prego (mais barato).
Para operacoes concomitantes, back-to-back ¢ e simbdlicas, é possivel, e obrigatério no
caso de operacoes simbdlicas 7, que as negociacoes sejam feitas a uma mesma taxa de

entrada e saida.

O calculo do valor de negociacao justo, sem considerar o spread bancério esta apre-

sentado na figura a seguir:

Figura 13: Célculo do Délar SPOT

MN\ME D+0 D+1 D+2

D+0 'Z,CD' 2 .CD' -2.¢DI
+2 linhas +1 linha
-1 CDI -1CDI

D+1 . . -1 CDI
+2 linhas +1 linha

D+2 +2 linhas +1linha SPOT

Fonte: Elaboracao Propria.

4Normalmente utiliza-se da taxa LIBOR - London Interbank Offered Rate - Taxa de Juros Média
diaria, para negociar empréstimos no mercado interbancario internacional

5Secured Overnight Financing Rate - Taxa que leva em consideracido as operacdes conhecidas como
Repo, operagoes de recompra de titulos, de 1 dia

50peracdes tringulares em que hé entrada e saida - Em geral utilizadas para reducao de custos, uma
vez que as mercadorias nao chegam a entrar em territorio nacional

"Operacdes nas quais ndo h4 movimentacao real de moeda, apenas ficticio
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Considerando “linha”como a taxa LIBOR, o simbolo de menos como “desconto de”e

o simbolo de mais como “acrescimo de”.

No caso do Mercado Futuro, nao entraremos em tantos detalhes da precificacao de
cada tipo de operacao pois haveria uma fuga de escopo. Assim como no mercado de
cambio pronto, ha também operacoes de entrada e saida, e as taxas negociadas também
dependem dos prazos, porém ha necessidade de andlise de crédito, considerando riscos de
default ®. Dessa forma, serdo apenas apresentados os produtos no organograma na figura

6, abaixo:

Figura 14: Modalidades de Cambio

Mercado de

Cambio

SPOT ‘ Futuro

[
S I l S I 1

‘ Entrada Saida ‘ Entrada Saida

Importacéio / Importacio/
Trava Financeiro Financeiro

Financeiro

Exportacdo venda

Importagdo
Compra P ¢ L .
com caixa sem caixa

Financeiro ‘ ACC/ ACE

Fonte: Elaboragao Propria.
Vale lembrar que hd um mercado de délar casado. De forma que o “casado”é dado

pela diferenca entre o délar SPOT e o délar do primeiro vencimento dos contratos futuros.

A relacao entre as 3 varidveis pode ser observada na férmula abaixo:

1° Futuro de Délar = Délar SPOT + Casado (2.2)

8Descumprimento de obrigacoes legais - De forma, geral, o ndo pagamento de dividas
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3 MODELOS PARA SUPERTE A DECISAO

Neste tépico iremos discutir a metodologia adotada para a andlise das commodities via
clustering.Iremos verificar se ha ou nao conexoes entre as diversas commodities negociadas

no mercado futuro e seus respectivos valores no decorrer do tempo.

Além disso, discutiremos sobre as oportunidades de Hedging e estratégias que possam
ser utilizadas, utilizando tanto do ponto de vista de empresas quanto do ponto de vista

dos bancos e instituicoes financeiras.

A seguir serd discutido o método de clustering utilizado e os detalhes da metodologia.

3.1 Clustering

Com o intuito de averiguar a similaridade entre as diferentes commodities no mercado,
precisaremos agrupar estas commodities em grupos para que possamos verificar se ha ou
nao alguma relagao no tempo entre seus pregos. Para isso, utilizaremos de uma técnica

denominada analise de Cluster.

Segundo (JAMES et al., 2013) “Uma anélise de ’'Clustering’ se refere a um amplo
conjunto de técnicas para encontrar sub-grupos, ou clusters, em um conjunto de dados.
Quando construimos um cluster com as observacoes de um conjunto de dados, procura-
mos dividi-las em grupos similares entre si, enquanto observagoes de grupos diferentes se

mostram diferentes entre si”.

Um exemplo simples do uso de analise de Cluster é a segmentagao de mercado.
Utilizando-se de dados acumulados no segmento de automoveis, podemos verificar quais

grupos de pessoas possuem maior afinidade com os diferentes modelos de carros.

Na se¢ao seguinte veremos com mais detalhes sobre os diferentes clusters, a metodolo-
gia de anaalise de cluster. Iremos utilizar de terminologias em inglés em certos momentos

para evitar traducoes que possam levar a equivocos.
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3.2 K-Means

O algoritmo utilizado para a construcao dos clusters foi o algoritmo K-Means. Trata-
se de um algoritmo simples e eficaz no qual os dados sao divididos em K classes nao
sobrepostas. Primeiramente é preciso definir o nimero K de classes desejadas, e em
seguida o algoritmo ird distribuir as observacgoes para cada um dos K clusters, sendo cada
observacao atribuida para um tunico cluster. Em seguida, sao criados os centroides, ou
centros geométricos, os quais inicialmente estarao juntos e préximos da média de todos

os dados disponibilizados.

Utilizaremos da mesma notagao utilizada por (JAMES et al., 2013) para explicar o
algoritmo. Considere que (', ..., C} denotam conjuntos que contém as diversas observagoes

em cada um dos clusters. Os conjuntos devem satisfazer as propriedades abaixo:

e Cada observagao pertence a pelo menos 1 cluster. Cy U Cy U...U Cy = {1,...,n}.

Sendo n o nimero de observagoes.

e Nao ha sobreposicao dos clusters. Nenhuma observacao pertence a mais de um

cluster. C;NC; = @ para todo i # j. i,j € {1,2,....,k}
Segundo (JAMES et al., 2013) “A ideia por tras do K-means é que um bom cluster é

aquele no qual a variacao dentro do cluster é a menor possivel”.

A variagao minima é dada por:

minimo {Z W(Cy)} (3.1)

k=1

A variacdo minima é dada por:

W (Cy) :Flkl >N g — ) (3.2)

ii'€Cy j=1

Na qual p = denota as caracteristicas das observagoes, x denota o valor de cada

observagao de acordo com o indice i e a caracteristica j.

Utilizando de ambas as equagoes chegamos a equacao final, dada por:

mim’mo{z CL Z Z(a;” —2};)%} (3.3)



39

A seguir apresenta-se um exemplo dado por (JAMES et al., 2013):

O algoritmo ¢é dado por:

e 1. Aleatoriamente atribuir um nimero de 1 a k, para cada observacao.

e 2. Iterar até que os clusters parem de mudar:

— (a) Para cada um dos K clusters, computar o centroide. O centroide do k-ésimo

cluster é o vetor da média da caracteristica p para as observagoes no k-ésimo
cluster.

— (b) Designar cada observagao para o cluster com centroide mais proximo (uti-
lizando da distancia euclidiana)

O algoritmo garante que a cada passo o valor da funcao objetivo diminui.

Figura 15: Exemplo de Clusterizagao

Data

Step 1 Iteration 1, Step 2a
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Fonte: (JAMES et al., 2013).

Na figura 15, acima, percebemos no primeiro quadro a presenga de diversas ob-
servagoes, representadas por pontos. Em seguida cada ponto é aleatoriamente associado
a um cluster . Cria-se entdao 3 centroides (centros geométricos) com base nos dados dis-

poniveis que com as iteracoes vao se movendo até que chegam a um ponto 6timo, no qual
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as observagoes estao alocadas em seus respectivos clusters , tendo cada centroide atingido

o centro de seu cluster .

Para o caso em que estamos analisando neste estudo precisaremos de um sofisticar
o algoritmo de K-means uma vez que analisaremos séries temporais. Segundo (HSU;
CHEN, 2014) “Clustering de séries temporais oferecem 2 beneficios, evitam suposi¢oes
inapropriadas e restricao de dados, e ajudam na criacao de modelos de dados, uma vez

que sao agrupados os dados objeto com comportamento dinamico similares”.

3.3 Dynamic Time Warping

O uso do algoritmo K-means é simples e eficaz, porém ¢é utilizado em geral para
agrupar dados que nao levam em conta o tempo. Como nosso objetivo é agrupar as
commodities de acordo com seus respectivos precos em cada momento nos ultimos anos
(agrupar as séries temporais de cada commodity), precisamos realizar ajustes no algo-
ritmo para que este possa trazer resultados mais apropriados. Para isso utilizaremos do
método de DTW ou Dynamic Time Warping, que ird substituir a distancia euclidiana no

algoritmo.

Segundo (SENIN, 2008) o algoritmo Dynamic Time Warping (DTW) foi introduzido
por volta dos anos 60 e é utilizado em uma série de areas: verificagdo de assinatura on-
line; reconhecimento de linguagem de sinais; animacoes computacionais; processamento
de musica e sinais; engenharia quimica e alinhamento de sequéncia proteica; e data mi-
ning e clustering de séries temporais. Ainda segundo este autor: “o algoritmo ganhou
popularidade por ser extremamente eficiente como medida de similaridade entre séries
temporais, minimizando efeitos de mudanca e distorcao no tempo, uma vez que permite
transoformagoes ’elasticas’ das séries temporais, com o objetivo de detectar formas simi-

lares com fases diferentes”.

De forma resumida, a funcao Dynamic Time Warping calcula um alinhamento 6timo
entre duas ou mais séries temporais (dados vetores numéricos). Assim como a distancia
euclidiana, o ponto 6timo ¢é aquele em que a soma das distancias entre os elementos
¢ a menor possivel. Contudo, ha pequenas mudancas nos calculos para encontrar tais

distancias.

Como exemplo, a figura 16, abaixo, nos mostra duas séries temporais que possuem
formatos similares, porém estao deslocadas no tempo. Além disso, na figura 17, podemos

ver a comparacao visual entre o uso da distancia euclidiana e do algoritmo DTW, e seus



41

respectivos alinhamentos entre as diferentes séries temporais.

values

Figura 16: Exemplo de séries temporais e seus pontos de alinhamento
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Fonte: (SENIN, 2008).

Figura 17: Distancia euclidiana x DTW

,/ Euclidean Distance

Dynamic Time Warping
Distance

Fonte: (KEOGH, 2004).
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3.3.1 Calculo do algoritmo DTW
Dados dois vetores X = (x1,22,...7,),m € Ne V = (y1,¥2, ...ym), m € N, constroi-se
uma matriz (MA) de dimensao X x Y.

Apé6s montada a matriz (MA), precisaremos preenche-la com os valores dados pelas
equagoes abaixo (adaptadas de (SOUZA; PANTOJA; SOUZA, 2016)):

MA,Y;) = X, — Y| + MA[, j — 1 (3.4)
MA[X,,0] = |X; — Y| + MA[0,j — 1] (3.5)

Com base nas equacgoes acima é possivel construir a matriz de distancias e em seguida
encontrar o caminho 6timo. segundo (SOUZA; PANTOJA; SOUZA, 2016): “Calcula-se a
soma dos valores do melhor caminho entre os pontos final e inicial, encontrados partindo
do ponto final, superior a direita, escolhendo sempre o menor valor dentre os trés proximos
a esquerda, abaixo e a diagonal. Na ocasiao de valores iguais, a preferéncia é dada ao

elemento da diagonal.”

Para exemplificar o algoritmo, elaborou-se a matriz abaixo, criada a partir de séries

com dados aleatérios.
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Figura 18: Exemplo Matriz DTW

7 45 36 18 18 20 12 16 17 13 12
&) 59 31 16 16 18 12 16 14 10 14
6 il 24 12 12 12 10 10 5) 12 11
3 26 20 11 11 5 11 7 8 15 10
&) 24 19 &) &) 11 7 13 12 8 12
4 16 12 5 5 5 8 7 7 13 14
7 13 10 4 4 7 6 10 12 14 16
6 7 5 2 3 6 6 <) 11 14 15
3 2 1 3 5 5 9 & 10 17 19
1 0 1 5 9 11 17 19 22 31 35
1 2 5 b g 7 g 4 10 5

Fonte: Elaboragao Propria.

3.4 Clustering de commodities

Foram selecionadas 14 commodities para serem agrupadas (incluindo commodities do
agronegdcio, metais, e de energia) via K-means, utilizando do método DTW. As com-
modities escolhidas foram: Actucar; Algodao; Aluminio; Boi Gordo; Café; Cobre; Gas

Natural; Milho; Oleo de Aquecimento; Ouro; Prata; Petréleo Brent; Soja; e Trigo.

As séries temporais consideraram os pregos dos contratos futuros dos ultimos 5 anos.
Para nossa andlise foi preciso tratar os dados, de forma que algumas datas foram excluidas
para que pudessemos ter séries temporais de mesmo tamanho. O preenchimento dos dados

faltantes traria complexidade ao modelo e fugiria do foco deste trabalho.

Vale ressaltar que os precos dos contratos utilizados para criar as séries temporais esta
em dolares americanos, uma vez que os contratos sao negociados nas bolsas dos Estados
Unidos. Algumas commodities possuem contratos na bolsa brasileira em reais, porém
dada a maior liquidez no exterior optou-se por uma padronizacao, utilizando do ddlar

como padrao para os precos dos contratos.

Dado que o que nos interessa é a forma e a tendéncia das séries, os precos também



44

foram padronizados para que conseguissemos criar clusters compativeis com a realidade,
uma vez que os métodos para agrupamento utilizam de distancias e a diferenga na ordem

de grandeza nos precos de cada contrato gerariam resultados equivocados.

Os dados foram padronizados conforme equagao 4.1 abaixo:

x = YT Tmin (3.7)

Tmaz — Lmin

Considerando X como o valor padronizado de cada observacao no decorrer do tempo
x; = valor de cada observagao, x,,;, como o valor minimo de todas as observacoes € T4z

o valor maximo de todas as observacoes.

Os dados iniciais e os dados padronizados serao apresentados nos Anexo - A.

3.5 Construcao de Portfélios de investimento

Nesta secao iremos abordar brevemente sobre os modelos matematicos utilizados na
construcao de portfdlios de investimento. Comentaremos sobre a Teoria Moderna do
Portfélio e focaremos no modelo matematico o qual utilizaremos neste trabalho para ava-
liar a relevancia dos clusters adquiridos para a contrucao de um portfélio. Verificaremos
se esta nova abordagem, com base no formato das séries temporais pode ou nao, criar um

portfélio mais robusto.

3.5.1 Teoria Moderna do Portfolio

Com o aumento da importancia do mercado financeiro na economia global, surgiu-se
a necessidade de tornar os investimentos algo mais sistematico através do uso de modelos

matematicos.

Por volta da década de 50, com o intuito de otimizar os portfélios de investimento,
surgiu a Teoria Moderna do Portfélio, criada inicialmente por Harry Markowitz em seu
artigo “Portfolio Selection”. De forma geral, segundo a INVESTOPEDIA (2021): “a
teoria se baseia em um método para maximizar os retornos sem ultrapassar o nivel maximo
de risco que o investidor estd disposto a correr. Um dos pontos centrais da teoria é a
diversificacao do portfolio na alocacao dos ativos, uma vez que os investimentos sao, em

geral, divididos entre alto retorno e alto risco ou baixo retorno e baixo risco”.

A construcao do portfélio considera medidas estatisticas como variancia e correlagao,
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mas é preciso ressaltar que os investimentos devem ser analisadas em conjunto e nao
apenas individualmente, ou seja, para um dado valor esperado de retorno, busca-se montar
um portfélio que minimize o risco, com base no conjunto de ativos disponiveis para se

mvestir.

markowitz utilizou da matematica para a criacao de um conceito denominado “fronteira
eficiente”. Através dele, concluiu que o risco de uma carteira é influenciado pela diver-
sificagao dos ativos e nao apenas pela média dos ativos individuais. Dessa forma, seria
possivel construir um portfélio de mesmo retorno esperado, porém com uma menor vola-

tilidade, ou seja, menor risco.

3.5.2 Hierarquical Risk Parity

Com o decorrer do tempo, novas teorias para construcao de portfélios foram surgindo.
Ao invés de focar na distribuicao de capital entre diferentes ativos, passou-se a distribuir

o risco entre diferentes ativos.

Segundo (JAIN; JAIN, 2019): “Em esséncia, o HRP calcula os pesos de volatilidade
inversos para grupos de ativos similares, que sao escalonados iterativamente para baixo
a medida que move-se para subgrupos menores, até que cada ativo forme um subgrupo”.
O autor explica ainda que algoritmo opera em 3 estdagios. O primeiro busca determinar
hierarquicamente as relagoes entre os ativos, com base em suas correlagoes. O segundo
estagio envolve a diagonzalizacao da matriz de covariancia através da reorganizacao das
linhas e colunas com base nas informacoes do primeiro estagio. Por fim, apds o segundo
estagio, os pesos sao distribuidos usando da alocagao de variancia inversa entre os sub-

grupos, obtidos através da biseccao recursiva da matriz de covariancia.

O algoritmo basicamente ¢é utilizado para criagao de portfélios, considerando os riscos
e os retornos de cada ativo. Primeiramente sao construidos clusters hierarquicos com base
nas correlagoes entre os ativos e em seguida ha a diagonalizagao da matriz de correlacao.
Dessa forma, organizam-se os ativos de modo que os ativos mais correlacionados se en-
contram mais préximos. Com os ativos ja organizados, inicia-se a biseccao, que reparte
os clusters e os divide em clusters menores, até que cada cluster seja apenas um nico
ativo. Nesse processo, ha um processo de distribuicao de pesos para cada ativo, e em
seguida o algoritmo nos entrega a distribuicao 6étima para o portfélio, com base nos dados

analizados.



46

4 RESULTADOS E ANALISES

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos neste trabalho, bem como

serao analisados tais resultados e comentados com base nas expectativas iniciais.

4.1 Resultados do Cluster de Commodities

Com os dados apresentados anteriormente, pode-se entao utilizar do algoritmo ci-
tado anteriormente no tépico 3.2 para realizacao dos clusters. Foram testados diferentes
numeros de clusters e a combinagao dos dois métodos citados anteriormente nos tépicos 3.2
e 3.3, distancia euclidiana e dynamic time warping. Empiracamente chegou-se ao niimero
otimo de clusters igual a 6 sendo que o método utilizado para o céalculo das distancias

fora o Dynamic Time Warping.

Vale ressaltar que os dados das séries temporais apresentadas na figura 19 foram
retirados de (INVESTING, 2021). Além disso, utilizou-se da biblioteca (TAVENARD et
al., 2020) e (TURINGQUANT, 2021) para elaboracao do cédigo. Na figura 20 estao os

dados das séries temporais padronizadas.
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Figura 20: Séries Temporais Padronizadas
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De maneira geral, o preco de ativos nao possui uma tendéncia bem definida. Nao
hé periodos de sazonalidade (ainda que quando tratamos de commodities agricolas, haja
periodos de safra) e com o passar do tempo, apesar dos pregos comumente subirem dado

o valor do dinheiro no tempo, nem sempre é o que ocorre.

Observando as séries, percebemos que de maneira geral, as commodities tiveram uma
valorizacao durante o periodo da pandemia de COVID-19. No caso dos metais, estes sao
investimentos seguros, principalmente quando tratamos de Ouro ou Prata, e por isso em
tempos de incerteza, tendem a se valorizar. As commodities agricolas também dispararam,
uma vez que tratam-se de produtos de necessidades bdsicas (alimentagdo) e o medo da
falta dos produtos gerou certa preocupacgao nas pessoas, das quais muitas resolveram fazer

estoques de alimentos, gerando esse aumento nos precos.

Nas figuras 21 e 22, abaixo, veremos o resultado do agrupamento das commodities, a
primeira imagem nos mostra o resultado proporcionado pelo algoritmo e a segunda imagem
nos mostra de maneira mais organizada cada commodity em seu respectivo cluster para
tornar mais facil a visualizacao. Também abaixo, na figura 23, temos as séries temporais

padronizadas agrupadas.

Figura 21: Cluster Output

Out[25]: {'Acucar': 3,
'Algodao’: 3,
"Aluminio’: 3,
"Cafe': 5,

"Cobre': 1,

'Gas Natural': 3,
'Milho': 1,

'Oleo de Aquecimento': 2,
'"Ouro': 1,

'Prata’: 4,

'Petroleo Brent': 2,
'Soja': 1,

'SucoLaranja': @,
'Trigo': 1}

Fonte: Elaboracao Propria.
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Figura 22: Distribuicao das commodities em seus clusters

Cluster O

Cluster 2

Cluster 3
Cluster 4

Cluster 5

Fonte: Elaboragao Propria.

Figura 23: Séries Temporais Padronizadas em seus Clusters
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Fonte: Elaboracao Prépria.
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Os resultados trouxeram informacoes novas e interessantes, bem como confirmou ex-
pectativas. Esperava-se inicialmente que as commodities agricolas fossem agrupadas em
um mesmo cluster, bem como as commodities de energia e os metais ocupassem cada um
seu cluster. No entanto, este nao foi o caso, e as diversas commodities acabaram por

mostrar comportamentos similares, ainda que fossem de setores distintos.

Com base nos clusters construidos, vimos algumas caracteristicas curiosas em alguns

deles.

Com relagao ao cluster 0, este ficou apenas com o suco de laranja, o qual pudemos
observar queda em seu preco, fazendo com que durante a pandemia houvesse uma queda
na producao no estado da Florida, um dos principais produtores de suco de laranja no
mundo. Isso acabou impactando o mercado norte-americano, porém a expectativa é que

a producao volte a normalidade em breve, segundo dizem especialistas no setor.

O cluster 1 pode ser explicado pelo que fora dito anteriormente, em cendrios de
incerteza, estas commodities costumam se valorizar, enquanto em cendrios “normais”, seu
preco tende a se manter relativamente constante, valorizando levemente devido ao valor

do dinheiro no tempo.

No caso do Petréleo Brent e do Oleo de Aquecimento, era esperado que fossem agru-
pados em um mesmo cluster (2), uma vez que sdo ambas commodities de energia e pos-
suem demandas muito similares e possuem uma correlagao superior a 0.9. Visualmente o
Petréleo Brent e o Oleo de Aquecimento possuem curvas extremamente similares e aca-
baram por ocupar um cluster tnico, contudo o Gas Natural apesar de também ser uma
commodity de energia, acabou em um cluster separado. Nota-se que os contratos futu-
ros dessas 2 commodities sao constantemente analisados para operagoes de hedging de

produtos com menor liquidez, como é o caso de combustivel de jatos.

O cluster 3 foi uma grande supresa e precisaria ser estudado com maior cautela,
analisando os cendrios e fatores que impactaram cada uma das commodities. Este cluster
assim como o cluster 1, se beneficiou do periodo de pandemia, contudo apds a melhora

da pandemia, seus precos, no geral, continuaram em uma crescente.

Os clusters 4 e 5 nao tiveram nenhuma caracteristica marcante, mas podemos ressal-
tar que a Prata estaria mais préxima do cluster 1, ao lado do Ouro, e o Café estaria mais

proximo do cluster 3, juntamente com o agucar.

De forma geral, as séries temporais foram agrupadas de forma coerente com o espe-

rado. Apesar disso, seria necessario um estudo mais a fundo para verificar os eventos que
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trouxeram certos picos ou vales para assim trazer maior robustez as tendéncias de cada

commodity.

Abaixo, nas figuras 24,25,26,27,28, e 29, podemos verificar as séries temporais por
cluster. Nota-se que as séries na figura estao padronizadas para facilitar a visualizacao,
uma vez que dada a diferenca na ordem de grandeza, as commodities de menores pregos
eram ofuscadas pelas commodities com precos mais elevados. No Anexo - A, estarao os

clusters das séries originais, caso haja interesse.

Figura 24: Série Padronizada Cluster 0
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Fonte: Elaboragao Propria.

Figura 25: Série Padronizada Cluster 1
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Fonte: Elaboragao Prépria.
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Figura 26: Série Padronizada Cluster 2
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Fonte: Elaboracao Propria.

Figura 27: Série Padronizada Cluster 3
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Fonte: Elaboracao Propria.

52



53

Figura 28: Série Padronizada Cluster 4
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Fonte: Elaboragao Prépria.

Figura 29: Série Padronizada Cluster 5
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Fonte: Elaboracao Propria.

4.2 Resultados dos portfélios

Com o intuito de avaliar a eficacia de clusters baseados no formato das séries tem-
porais, foi feita uma comparagao na utilizacao do algoritmo HRP, entre o uso de clusters
hierarquicos e o uso de clusters baseados no algoritmo K-means, com auxilio do método

Dynamic Time Warping.
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O teste fora feito em 2 etapas, considerando 4 cenarios diferentes. Os cenarios basica-
mente foram diferentes intervalos de tempo de investimento, sendo eles prazos de 1 ano; 6
meses; 3 meses; e 1 meés. Primeiramente rodou-se o algoritmo HRP na integra, utilizando
do cluster hierarquico ja inserido no cédigo. Em seguida, os resultados foram anotados
para futura comparacao. Em seguida, substituimos o cluster hierarquico pelo cluster K-
means, com o método DTW, e rodamos novamente o algoritmo HRP. Os resultados dos

4 cenarios foram novamente anotados para comparagao.

Vale mencionar que os dados utilizados para aprendizado foram dados de um periodo

superior a 4 anos, de 2015 a 2020.

Ao final do teste, buscamos entender o desempenho de cada cluster dentro do algo-
ritmo, através da comparacao de resultados quantitativos. As métricas utilizadas foram a
média dos retornos, a volatilidade (variacao dos precos) e o indice de Sharpe, sendo este

ualtimo calculado através da férmula abaixo:

(4.1)

Na qual R é o retorno médio do ativo, Rf é o retorno médio da taxa livre de risco
(normalmente considerada como titulos piblicos, ou indices robustos como é o caso da
S&P500, nos Estados Unidos) e o é o desvio padrao do ativo no periodo. Neste caso,
consideramos a taxa livre de risco como a taxa do CDI, sendo que para o periodo de 1
ano e 6 meses consideramos o CDI anterior de 2,65% a.a. e para o periodo de 3 meses e

1 més, consideramos o CDI atual de 7,65%a.a.

Apés completo o teste, chegamos aos seguintes resultados, como mostra as figuras
30,31,32, e 33:



Figura 30: Diversificagao do Portfélio e Desempenho - 1 ano

1 Ano 1 Ano
K-means Hierarquico
Commodity Peso Commodity Peso
Aglcar 4,67% Aglcar 5,09%
Algoddo 9,71% Algoddo 9,71%
Aluminio 15,65% Aluminio 15,61% e
Café 2,58% Café 1,73% Retorno  Volatilidade  Sharpe
Cobre 11,65% Cobre 11,69%
K-means
Gas Natural 1,93% Gas Natural 1,97% 0405226 0,091045 4159736
Milho 9,97% Milho 9,70%
Oleo de Aquecimento 3,58% Oleo de Aquecimento 3,52% Hierarquico
Ouro 8,58% Ouro 8,10% 0,406156  0,091515  4,148534
Petréleo Brent 2,53% Petrdleo Brent 2,51%
Prata 1,12% Prata 1,07%
Soja 13,83% Soja 14,43%
Suco de Laranja 4,22% Suco de Laranja 4,31%
Trigo 7,96% Trigo 7,56%
Fonte: Elaboragao Propria.
Figura 31: Diversificacao do Portfélio e Desempenho - 6 meses
6 meses 6 meses
K-means Hierarquico
Commodity Peso Commodity Peso
Aglcar 5,18% Aglcar 5,06%
Algodio 9,69% Algodio 9,41%
Aluminio 15,62% Aluminio 15,58% 6 meses
Café 4,56% Café 4,73% Retorno  Volatilidade Sharpe
Cobre 12,01% Cobre 11,50%
z 2 K-means

Gas Natural 1,98% Gas Natural 1,98% 0123268 0102815  1,070542
Milho 9,30% Milho 9,70%
Oleo de Aquecimento 3,90% Oleo de Aquecimento 3,63% Hierarquico
Ouro 8,32% Ouro 8,56% 0121992 0,103331 _ 1,052845
Petrdleo Brent 2,76% Petrdleo Brent 2,60%
Prata 1,15% Prata 1,16%
Soja 14,10% Soja 13,96%
Suco de Laranja 4,34% Suco de Laranja 4,46%
Trigo 7,09% Trigo 7,67%

Fonte: Elaboragao Propria.
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Figura 32: Diversificacao do Portfélio e Desempenho - 3 meses

3 meses 3 meses
K-means Hierarquico
Commodity Peso Commodity Peso
Aglcar 5,08% Aglcar 5,26%
Algoddo 10,43% Algoddo 9,70%
Aluminio 16,09% Aluminio 15,62% SIMEses
Café 5,07% Café 1,89% Retorno  Volatilidade Sharpe
Cobre 11,23% Cobre 11,70%
= = K-means
Gas Natural 1,94% Gas Natural 2,13% 0,097286  0,088539  0,888710
Milho 8,24% Milho 8,25%
Oleo de Aquecimento 3,55% Oleo de Aquecimento 3,90% Hierarquico
Ouro 9,05% Ouro 9,06% 0,097150 _ 0,088452  0,888052
Petréleo Brent 2,82% Petrdleo Brent 2,80%
Prata 1,09% Prata 1,26%
Soja 12,86% Soja 12,84%
Suco de Laranja 4,81% Suco de Laranja 4,74%
Trigo 7,75% Trigo 7,86%
Fonte: Elaboragao Propria.
Figura 33: Diversificagao do Portfélio e Desempenho - 1 meés
1 més 1 més
K-means Hierarquico
Commodity Peso Commodity Peso
Aglcar 5,53% Aglcar 5,16%
Algodio 9,87% Algodio 9,85%
Aluminio 15,61% Aluminio 15,49% ines
Café 2,1% Café 4,73% Retorno  Volatilidade  Sharpe
Cobre 12,32% Cobre 11,59%
- " K-means
Gas Natural 2,16% Gas Natural 2,14% 0042321 0,093836  0,385803
Milho 7,82% Milho 8,20%
Oleo de Aquecimento 4,23% Oleo de Aquecimento 3,96% Hierarquico
Ouro 9,18% Ouro 9,31% 0,041556  0,092052  0,385179
Petrdleo Brent 3,01% Petrdleo Brent 2,83%
Prata 1,28% Prata 1,29%
Soja 13,00% Soja 12,96%
Suco de Laranja 4,39% Suco de Laranja 4,55%
Trigo 7,19% Trigo 7,94%

Fonte: Elaboragao Propria.

56



o7

Para avaliarmos os resultados precisamos entender as 3 varidaveis utilizadas. De forma
simples, quanto maior o retorno, menor a volatilidade e maior o indice de Sharpe, melhor
o desempenho do portfélio. Com relacao ao indice de Sharpe, a figura 34, abaixo, nos

mostra como o mercado avalia os resultados do mesmo.

Figura 34: Inferéncias do Indice de Sharpe

Sharpe Ratio

Inference
Number
<1 Bad
1-1.99 Adequate/good
2-2.99 Very Good
>3 Excellent

Fonte: (GETMONEYRICH, 2021).

Podemos observar acima que para cada cendrio, o algoritmo HRP nos passou uma
carteira 6tima, com as porcentagens de alocacao dos recursos em cada commodity, diver-

sificando assim nosso portfélio.

Primeiramente podemos perceber que em ambos os casos (tanto com o cluster hierar-

quico quanto com o cluster K-means) os resultados foram similares.

No caso de investimentos para o prazo de 1 ano, os resultados foram bem satisfatorios,
sendo que o cluster hierarquico obteve melhor retorno, porém maior volatilidade. A partir
do indice de Sharpe pudemos verificar que o cluster K-means foi levemente superior, uma
vez que a menor volatilidade compensou o menor retorno. Neste cenario, vemos que
se comparado a taxa livre de risco, o portfélio obteve um desempenho extremamente

satisfatorio em ambos os casos.

No cenario de 6 meses, o cluster K-means foi superior em todos os aspectos, tendo
maior retorno, menor volatilidade e consequentemente um maior indice de Sharpe. Neste
caso, o desempenho do portfélio pode ser considerado como bom, ainda que nao seja

extraordinario.

No caso de investimentos de mais curto prazo, percebemos que o cluster K-means pro-
porcionou maior retorno, porém maior volatilidade, sendo que o maior retorno compensou

a maior volatilidade. Nestes ultimos cendrios, vemos que o desempenho do portfélio foi
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pouco satisfatério, e isso provavelmente se deve a dois principais fatores: a alta dos juros
e a desaceleracao do crescimento das commodities. A taxa livre de risco subiu e a ame-
nizacao da pandemia fez os precos de boa parte das commodities voltarem ao seu patamar

original.

Por 1ultimo, é importante ressaltar que os precos analisados estavam dados em délar,
de forma que pessoas que nao possuem caixa em délar (caso de pessoas fisicas e empresas
que nao sao instituigoes financeiras) devem ficar atentas pois a varia¢ao do cambio afetaria

o resultado final ao converter para reais e embolsar seus ganhos.
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5 HEDGING

Neste capitulo iremos analisar as formas de Hedging e as respectivas operagoes en-
volvidas. Para tanto, utilizaremos dos conceitos mencionados no capitulo 2. Focaremos
nas operacoes de Hedge wvanilla, analisando a contratacao do servico de Hedging pelo

exportador ou importador.

E importante ressaltar que no caso dos exportadores e importadores o Hedging pode
ser calculado de acordo com os parametros da empresa, mas de maneira geral, e de acordo
com conversas com lideres de empresas de grande porte do agronegocio, a quantidade a ser
protegida é arbitraria de acordo com o risco que os gestores e a diretoria estao dispostos
a tomar. Dessa forma, ndo hd um célculo exato, porém em linhas gerais 30% do valor
da exportagao ou importacgao é um valor que normalmente é “protegido”de inicio e no
decorrer do tempo pode-se aumentar a posicao ou sair de posi¢ao de acordo com o cenario

economico e a disponibilidade de caixa da empresa.

As empresas exportadoras e importadoras que possuem um unico produto principal,
de forma geral realizam seu Hedging contratando um contrato a termo (nao padronizado)
no mercado de balcao. Neste caso, o uso de clusters auxilia na tomada de decisao do
gestor, ao verificar a tendéncia de todas as commodities de um mesmo cluster, podendo
assim avaliar se sua commodity diverge ou nao das demais. Caso haja divergéncia, isso
pode ser um sinal de que a precificacao da commodity esteja defasada e eventualmente
pode-se realizar operacoes de Hedge menores ou maiores do que previamente estabelecido.
Suponhamos que o Ouro, Cobre, Milho e Trigo tiveram precos ascendentes e nao houve
um evento especifico que prejudicasse o preco da soja (embargos, por exemplo). Neste
caso, a possibilidade de que o preco da soja esteja abaixo do que realmente vale é alto e a
tendéncia é de que o preco volte a subir. Dessa forma, ao invés de realizar uma operacao
de hedge de 30% do valor da exportacao, poderia ser feito operacoes para protecao de

20%, por exemplo.
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Figura 35: Cendrio 1 - Hedge de 30% da exportacao

Prego SPOT Hoje
Libor
DI
% do Hedge
Volume da expo
Volume hedge
Preco Futuro
Spread
Preco com Spread

Preco Spot na
data de

vencimento
1.000,00
1.005,00
1.008,49
1.010,00
1.015,00

Custo USD
Custo BRL

1000
0,1%

8%

30%
10.000,00
3.000,00
1.008,49

0,5%
1.003,44

Exportagdo

3.000.000,00
3.015.000,00
3.025.461,13
3.030.000,00
3.045.000,00

15.127,31
83.200,18

Ddlar
Dias corridos
Dias uteis

bushels
USD/bushel

Derivativo

25.461,13
10.461,13
- 4.538,87
- 19.538,87

Fonte: Elaboracao Propria.

5,5
36
28

Resultado

3.025.461,13
3.025.461,13
3.025.461,13
3.025.461,13
3.025.461,13

Figura 36: Cendrio 2 - Hedge de 20% da exportacao

Prego SPOT Hoje
Libor
DI

% do Hedge

Volume da expo
Volume hedge
Preco Futuro
Spread

Prego com Spread

Preco Spot na data
de vencimento

1.000,00
1.005,00
1.008,49
1.010,00
1.015,00

Custo USD
Custo BRL

Fonte: Elaboracao Propria.

5,5
36

1000 Ddlar
0,1% Dias corridos
8% Dias uteis
20%
10.000,00
2.000,00 bushels
1.008,49 USD/bushel
0,5%
1.003,44
Exportacdo Derivativo
2.000.000,00 16.974,09
2.010.000,00 6.974,09
2.016.974,09 -
2.020.000,00 - 3.025,91
2.030.000,00 - 13.025,91
10.084,87
55.466,79

28

Resultado

2.016.974,09
2.016.974,09
2.016.974,09
2.016.974,09
2.016.974,09
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Podemos observar nas figuras 26 e 27, que a diminuicao no volume do hedge pode
impactar drasticamente nos custos da empresa. No exemplo, vemos que ha uma reducao

de aproximadamente 27.7 mil reais.

Por outro lado, se o prego estiver acima do esperado, serd uma boa ideia travar o

preco na alta, garantindo maior rentabilidade no futuro.

No caso da tesouraria dos bancos e instituigoes financeiras ha calculos sofisticados
na gestao de risco e do portfélio. Contudo, como nao entraremos a fundo no mundo de
opcoes e produtos estruturados, deixaremos de lado o uso de estratégias avancadas como
o uso das chamadas “gregas”para hedging dos portfolios. Dessa forma, focaremos nas
oportunidades de diversificacao e de mercado para hedging das operacoes realizadas com
a drea de mesa clientes ! deixando de lado as posicoes tomadas decorrentes de especulacao

de mercado.

Para a tesouraria, o comum ¢ zerar na totalidade as operacoes realizadas contra os
clientes, porém para grandes volumes, como mencionado anteriormente no tépico 2.1.3.3,
a zeragem se torna mais cara por conta da oferta e demanda, alterando os pregos do
mercado. Assim, é possivel que a tesouraria faca suas zeragens utilizando de futuros de

commodities diferentes, aproveitando os contratos mais baratos de cada commodity.

Apesar da possibilidade de tornar os precos mais atraentes por meio do uso de di-
ferentes contratos futuros, existe certa dificuldade em avaliar a eficacia de diversificar o
portfélio. Primeiramente cada banco e instituicao opera de formas diferentes, sendo que
pode existir areas diferentes para commodities de diferentes setores (metdlicas, agricola,
energia, etc.). Outro ponto é que os custos internos de cada operacao é restrito e neste
primeiro momento nao se teve acesso as peculiaridades das transacoes. Por fim, o risco que
cada instituicao pode correr nao é o mesmo para todas as instituicoes e dessa forma seus

calculos internos para geracao do portfélio podem variar, de acordo com suas estratégias.

larea do banco responsavel por negociar e fechar as operacdes com os clientes
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

Conclui-se através do estudo feito neste trabalho que, de forma geral, o uso de técnicas
de clustering para commodities é uma estratégia que agiliza a tomada de decisao dos
gestores e fornece dados para que sejam feitas as operacoes de Hedging, principalmente
quando analisamos o cenario economico e suas tendéncias. E possivel observar a tendéncia
da commodity em questao e verificar se as demais commodities com comportamento similar
seguem a mesma tendéncia ou se a commodity analisada estd se sobressaindo ou tendo
uma performance abaixo do esperado. Dessa forma, ou o preco tende a ser “corrigido” pela
oferta ou demanda, ou héa algum fator que possa estar gerando essa disparidade no preco,
como é o caso de embargos economicos, desastres naturais, e etc. Com isso os gestores
podem tomar suas decisoes com maior seguranca e criar estratégias mais robustas de longo

prazo.

Notou-se também que o modelo de K-means foi eficaz na verificacao do formato das
séries, trazendo como resultado clusters diferentes dos tradicionais, como é o caso do
cluster hierarquico baseado na correlacao dos ativos. Esta nova opcao de cluster traz
uma visao diferente que deve ser avaliada com cautela para se aproveitar da melhor forma

possivel das informacoes proporcionadas.

O estudo também mostrou que ha um potencial promissor em termos quantitativos,
na construcao de portfélios uma vez que nos cenarios analisados o método de cluster por
formato da série temporal mostrou um desempenho levemente superior em todos os casos
analisados. Contudo, é importante ressaltar dois pontos: o primeiro ponto importante é
que nos ultimos tempos tivemos um cendrio atipico de pandemia, que pode ter afetado
o desempenho do algoritmo original; o segundo ponto é que ainda seria preciso elaborar
novos testes e realizar testes de estresse no modelo garantindo uma maior robustez nos
resultados. Em nossa andlise, vale ressaltar, os portfélios tiveram distribuicoes similares
para a alocagao dos ativos, resultando em uma performance geral similar. Em termos
absolutos ambos os portfélios obtiveram um bom resultado em todos os cendrios analisa-

dos, contudo, nos cendrios de menor prazo, se comparado as taxas de mercado atuais, o
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desempenho foi levemente abaixo da expectativa, mas isto se deve ao cenario econdémico

das commodities como um todo, e nao ao algoritmo em si.

Para futuras analises, sera necessaria a criacao de modelos matemaéaticos mais sofisti-
cados que utilizem dos clusters para analisar a distribuicao das carteiras e seu impacto
na gestao dos risco das instituicoes financeiras. Além disso, adicionar variaveis de risco
especificas e expandir a quantidade e diversidade dos ativos em estudo seria relevante para
termos um resultado mais robusto (deve-se considerar a flutuagdo da moeda e expandir
o teste para agoes, por exemplo). Também recomenda-se que sejam adquiridos dados
de diferentes regioes do globo, assim seria possivel relacionar o comportamento de cada

regiao a forma que os ativos se comportam.

Por fim, seria interessante iniciar uma tentativa de realizar previsoes com base nas
séries temporais, no entanto a previsao de ativos no mercado exige um estudo mais apro-
fundado e focado neste tema, uma vez que nao ha uma tendéncia clara do rumo de cada
ativo. Atualmente existem fundos quantitativos que buscam lucrar por meio de machine
learning, através de cddigos complexos para otimizar a compra e venda de seus ativos.
Agregar a parte qualitativa deste estudo aos algoritmos de tais fundos pode gerar um
resultado promissor e que deve ser estudado futuramente. Identificar novas metodologias
de agrupamento de ativos e criar novos modelos matematicos com base no formato das
séries temporais pode também ser uma caminho promissor para um melhor desempenho

no mundo dos investimentos.
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30.0

x50

25

200

150

125

no

200

180

160

140

120

100

Figura 37: Séries Temporais Originais separadas por Cluster
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Fonte: Elaboragao Propria.
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Figura 38: Séries temporais originais por cluster

68

3000 1
2500
2000
1500
1000
500 1 MVM
MM w
o] = ,
2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022
- ..
Fonte: Elaboragao Propria.
Figura 39: Dados Originais
Acucar Algodac Aluminio  Cafe Cobre Gas Milho Oleo de Ouro  Prata Petroleo Soja Sucolaranja  Trigo
Natural Aquecimento Brent
Data
202110 1980  107.05 317150 20340 47295 5410 52575 25737 17683 23.387 84.86 1218.50 121.90 734.25
2210 q950  107.24 3700 20925 46315 5687 51675 25614 1797.9 23.349 84.00 1218.75 12310 733.80
2210 1986 10394 308600 20865 45160 5590 51225 25211 17947 23477 83.18 1205.25 123.40 72438
2021-1102- 20.07 106.37 3068.00 213.15 4.3255 5.505 522.50 2.5100 1759.3 23.170 8342 1196.38 127.10 718.88
240 2033 10980 306400 20425 4.3665 5345 533.00 25150 17557 22.514 83.65 1198.62 125.55 735.50
2015—0019_ 14.91 60.63 1804.25 161.06 2.7160 2.575 385.75 1.85632 1300.0 17.788 61.02 938.50 140.75 496.00
2015-0015- 14.88 60.47 1825.50 166.60 2.7140 2.536 385.25 1.8771 13014 17.118 59.54 939.50 141.70 512.13
2015-01-
"o 1478 60.35 178350 164.80 2.7080 2634 38350 18824 12892 16.265 6258 94113 14320 502.13
2015-01-
U 1487 6043 178025 1655 27120 2684 38575 19080 12604 17.173 60.05 949.38 142.60 512.38
2015.01-
05 14.26 60.58 1812.25 169.07 2.6390 2.610 369.75 1.8888 12820 17.033 61.63 950.50 146.35 522.50
- .
Fonte: Elaboragao Propria.



Figura 40: Dados Padronizados
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Acucar Algodao Aluminio Cafe Cobre Natural Milho Aquecimento Quro Prata Brent Soja Sucolaranja Trigo
Data
52_2115 0.556164 0.869612 0.960932 0.752141 0.796931 0.684650 0.540053 0.752573 0.715227 0.748857 0.810335 0.652681 0.294138 0.847577
32_2114 0.528767 0.883621 0.967148 0.747323 0.840794 0.653353 0.557560 0.822695 0.720845 0.748141 0.808542 0.650603 0.265184 0.842958
52_2113 0.539041 0.853448 0.976471 0.700749 0.840794 0.635469 0.809549 0.822312 0.734405 0.747315 0.827808 0.686567 0.253531 0.844278
[2)(7)3]12 0.532877 0.846767 0.935627 0.719486 0.820758 0.649180 0.796817 0.839227 0.730531 0.760258 0.853644 0.665672 0.233404 0.808647
53_2019 0.552740 0.834914 0.946282 0.692184 0.835018 0.659911 0.780371 0.861616 0.715905 0.710415 0.833781 0.670746 0.237288 0.768053
5?_1059 0.390411 0.253879 0.327192 0.796574 0.260650 0.325782 0.178780 0.680315 0.222007 0.319987 0.622611 0.161194 0.349576 0.295291
511)1)5& 0.388356 0.250431 0.346060 0.855996 0.259928 0.314158 0.177719 0.693398 0.223363 0.283086 0.600508 0.162388 0.356285 0.337864
52_1051 0.381507 0.247845 0.308768 0.836724 0.257762 0.343368 0.174005 0.696300 0.211546 0.236107 0.645908 0.164334 0.366879 0.311471
3(1’}056 0.387671 0.243103 0.305882 0.840471 0259206 0.358271 0.178780 0.710313 0.183650 0.286116 0.608124 0.174185 0.362641 0.338524
52_1055 0.345890 0.252802 0.334295 0.882441 0.232852 0.336215 0.144828 0.699803 0.204572 0.278405 0.631720 0.175522 0.389124 0.365234

Fonte: Elaboragao Propria.



