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RESUMO

O clima ¢ uma variavel de dificil previsibilidade e que pode acarretar grandes perdas
operacionais em diversos setores da economia. Normalmente, o risco climatico ¢ tratado
como sendo de dificil mitigac@o, tendo como ferramenta apenas o monitoramento por meio
de estacdes meteorologicas. Entretanto, na década de 90, nos Estados Unidos, surge um
instrumento derivativo com foco em fatores climaticos como: temperatura, pluviosidade,
vento ou vegetacao. Assim, os derivativos climaticos surgem como uma possivel solucao
financeira para essas eventuais perdas. Diferentemente do seguro que s6 ¢ acionado em
grandes eventos catastréficos que geram sinistros, o derivativo climatico funciona por meio
de alteragcdes climaticas mais leves, porém que geram prejuizos. Como no caso do
agronegocio, o qual um produtor pode ndo ter um desastre natural para acionar o seguro,
mas sua colheita foi impactada por constantes periodos de temperaturas baixas o que
diminuiu a capacidade produtiva. No mercado internacional ocorre a negociagao desse tipo
de produto. Além disso, no meio académico internacional hé discussoes sobre essa tematica,
entretanto no Brasil, a pesquisa académica com foco em derivativos climaticos ¢ muito
incipiente mesmo sendo um pais, cujas principais atividades econdmicas sao fortemente
vulneraveis as variabilidades climaticas. Assim, o presente trabalho buscou avaliar a
utilizagdo de derivativos climaticos no Brasil e a aplicabilidade do instrumento financeiro
no segmento do agronegdcio. Por meio de uma pesquisa buscou-se investigar se haveria a
negociacdo desse instrumento no pais por meio de uma andlise qualitativa das notas
explicativas das principais empresas do “Novo Mercado” na B3, em busca de responder os
seguintes questionamentos: (i) se as empresas utilizam derivativos para hedge e quais os
instrumentos; (ii) se utilizam derivativos climaticos; (iii) se hd uma percepcao dessas sobre
o impacto dos riscos climaticos sobre suas atividades. Conclui-se que as empresas utilizam
diversos instrumentos derivativos para prote¢ao, porém ndo possuem derivativos climaticos.
Por outro lado, alguns segmentos, em especial a agricultura e energia, reconheceram que ha
impactos relevantes dos riscos climaticos. Assim, a segunda parte do estudo realizou uma
analise sobre a aplicabilidade dos derivativos climaticos no agronegocio brasileiro. Para
isso, foram escolhidos os cinco maiores estados produtores de cada regido do Brasil, de cada
uma das trés principais culturas do pais: soja, milho e cana-de-actcar. Definiu-se a utilizagao
de derivativos climaticos com indexadores de temperatura (heating degree day - HDD e
cooling degree day - CDD) por serem os mais discutidos na academia. E para efeitos
comparativos realizou-se uma simulacao da receita de um produtor que nao utiliza o contrato
contra a receita de um produtor aplicando o contrato. O resultado demonstrou que ha de fato
um ganho com a utilizacdo dos instrumentos derivativos a depender da regido e da
commodity. Conclui-se que as regides norte e nordeste tiveram menores alteracdes
climaticas em comparagdo com as regides centro oeste, sudeste e sul, em especial as duas
ultimas que tiveram maiores HDD. Assim, o estudo define que para a aplicagdo dos
contratos de derivativos climaticos torna-se mais eficiente em locais nos quais os indices
HDD/CDD sao maiores ¢ a depender do volume produtivo e das caracteristicas bioldgicas
da cultura, como exemplo o intervalo ideal de temperatura da commodity.

Palavras-chave: Agronegdcio. Derivativos Climaticos. Riscos Climaticos. Temperatura.



ABSTRACT

The weather is a variable that is difficult to predict and can result in significant operational
losses in various sectors of the economy. Typically, climate risk is seen as hard to mitigate,
with weather stations being the main tool for monitoring. However, in 1990s, a derivative
instrument focusing on climate factors such as temperature, precipitation, wind, or
vegetation emerged in the United States. Thus, climate derivatives emerged as a potential
financial solution for these eventual losses. Unlike insurance, which is triggered in major
catastrophic events that result in losses, climate derivatives triggers through milder climate
change that may impact the production. For example, in the case of agriculture, a producer
may not have a natural disaster to trigger insurance coverage, but their Harvest may be
affected by prolonged periods of low temperatures, resulting in reduced productivity. Many
discussions about this type of products occurs in the international academic community.
However, in Brazil, academic research focused on climate derivatives is still in its early
stages, despite the country’s main economic activities being highly vulnerable to climate
variability. Thus, this study aimed to evaluate the possible applicability of climate
derivatives in the Brazilian agriculture segment. Through a research, its conclusion was that
no trading occurs in the country. This confirmation was based on a qualitative analysis of
the explanatory notes of the main companies in the “Novo Mercado” on B3, in order to
answer the following questions: (i) whether companies use derivatives for hedging and
which instruments; (ii) whether they use climate derivatives; (iii) if they a perception about
the impact of climate risks on their activities. It was concluded that companies use a great
variaty of derivative instruments for protection but do not employ weather derivatives.
However, some sectors, particularly agriculture and energy, acknowledged the significant
impacts of climate risks. Therefore, the second part of the study aimed to analyze the
potential applicability of climate derivatives in Brazillian agriculture. For this purpose, the
five largest producers of each region of Brazil were selected for the country’s three main
crops: soybean, corn and sugarcane. Climate derivatives with temperature indices were
chosen, such as heating degree day — HDD and cooling degree day — DD, since they are the
most discussed academically. For comparative purposes, a simulation was conducted
comparing the revenue of a produccer who does not use the contract Against the revenue of
a producer applying the contract. The results showed that there is indeed a gain from using
derivative instruments depending on the region and commodity. It was concluded that the
Northern and northeastern regions had fewer climate changes compared to the central west,
southeast and Southern regions, with the last two of them experiencing higher HDD.
Therefore, the study suggests that the application of climate derivative contracts is more
eficient in locations with higher HDD/CDD indices and depending on the production
volume and biological characteristics of the crop, such as the ideal temperature range for the
commodity.

Key Words: Agriculture. Weather Derivatives. Climate Risks. Temperature.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizacio

A agricultura tem grande importancia no desenvolvimento da sociedade. Desde as
plantagdes para a propria sobrevivéncia do ser humano até a atividade para
comercializacdo do excedente produzido. Assim, como em outros setores, dentro deste
grande segmento econdmico ha fatores de risco que comprometem essa atividade. Desde
as questdes operacionais, as financeiras e até mesmo as ambientais. Muitas vezes, esses
fatores de riscos ambientais tendem a serem considerados inerentes e de dificil
minimizagdo. Em vista disso, o clima ¢ considerado um desses possiveis vetores de
impacto sobre a produtividade do agronegocio, impactando além da producdo a

rentabilidade do produtor.

O agronegocio surge como um sistema mais complexo envolvendo diversas
atividades. Na década de 60, Davis e Goldberg propuseram uma defini¢do para o
agronegocio como sendo a soma de todas as operagdes que envolvessem a manufatura e
distribuicao de suprimentos, as operagdes de producdo, as estocagens, os processamentos
e as distribui¢des de produtos. Assim, a agricultura nao passa a ser considerada um setor
isolado, mas torna-se parte de um sistema especializado de agentes interconectados

(ZYLBERSZTAIN, 2017).

Os produtores rurais sdo expostos a diversos riscos, sendo os principais: (i) risco
de producao; (ii) risco de precos; (iii) risco de financiamento; (iv) risco institucional; e (V)
risco de capital humano. Dentro do risco de producao, encontra-se o fator da incerteza do
processo natural relacionado ao cultivo e as varidveis que podem impactar essa incerteza,
entre elas pode-se citar desastres naturais, pestes, clima entre outros possiveis fatores

(USDA, 2019).

Desta maneira, pode-se perceber que diferentemente das outras atividades
empresariais, o agronegdcio envolve certas peculiaridades que a tornam mais arriscada
em comparacdo as outras. Isso ocorre devido a eventuais interferéncias de carater
bioldgico sobre a producdo, aos impactos diretos/indiretos de variagdes climaticas e a
consequente alta volatilidade de pregos referentes a essas incertezas de negocios. O que
torna relevante a criagdo de mecanismos de gerenciamento de risco para essa atividade

econdmica (MAPA, 2021).
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A varidavel ambiental do clima afeta diretamente a atividade produtiva das
empresas, porém a depender do setor econdmico esse nivel de impacto ¢ diferente.
Empresas que dependem do clima para seus produtos ou servigos sofrem maior impacto
pela volatilidade dessa variavel. Entretanto, diferentemente das outras variaveis

ambientais, o clima ¢ um fator que nao pode ser controlado (CAO, WEI, 2004).

Assim, diversos componentes do clima, como geadas, aumento ou diminui¢do de
temperaturas fora do normal, umidade, chuvas ou nevascas podem alterar a economia por
representarem fatores anormais nas atividades. Esses impactos econdmicos podem ser
observados em diversos setores, como: hotelaria, turismo, setor de energia, industria e

agropecuaria.

Dessa forma, surgem os riscos climaticos que impactam diretamente ou
indiretamente as atividades operacionais dos negocios. O Chicago Mercantile Exchange
— CME (2021) reportou que os riscos climaticos e suas consequéncias no sistema
financeiro sdo considerados de choque “sub-sistémico”. Isso indica que os riscos
climéticos por si s6 ndo conseguiriam prejudicar a economia inteira de um pais, entretanto
esse risco acaba por afetar cada um dos agentes em propor¢des diferentes. E,
consequentemente, o estresse constante sobre os agentes pode impactar o sistema

financeiro como um todo.

Variacdes climaticas afetam a oferta e a demanda de produtos no mercado
econdmico. Isso pode ocorrer, desde o uso maior de eletricidade devido a variagdo de
temperatura, a impactos naturais diretos como um aumento anormal de pluviosidade em
uma plantacdo. Lemos (2014) considera que um sindonimo em relag@o ao risco climatico
¢ o risco volumétrico. Uma vez que esse risco afeta diretamente o volume de producdo e
ndo os pregos. A variagdo monetaria pode ocorrer devido as flutuagdes relacionadas a
oferta e a demanda do produto/servico nem sempre serem lineares € que podem ser

afetadas por outros fatores como guerras ou nivel de armazenamento.

Como as variaveis ambientais sdo de dificil controle, surge a necessidade de
criagdo de ferramentas que consigam minimizar os impactos financeiros. Dessa forma, na
década de 90, os derivativos climaticos surgiram pela primeira vez por uma transagao
entre as empresas de energia Enron Corporation ¢ Koch Industries. Entretanto, mesmo
com a faléncia da Enron, esse instrumento financeiro continuou sendo negociado no

mercado norte-americano pela Chicago Mercantile Exchange (CME). No ano de 2020, o
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valor total nominal dos contratos de derivativos climaticos passou do valor de US$ 1.230

milhdes.! (CME, 2021)

Tanto no continente europeu quanto no norte americano, o derivativo climatico ¢é
um instrumento financeiro em comercializagdo no mercado. No ambito académico, os
estudos sobre a tematica demonstraram ser uma ferramenta de gestdo de risco eficiente
em diversos setores e com possibilidade de uso de diferentes indexadores climaticos,
podendo assim ser utilizado em diferentes localidades geograficas. Por consequéncia, esta
se tornando cada vez mais importante e popular entre os instrumentos de hedge sobre

riscos climaticos ao redor do mundo. (HULL, 2015)

Entretanto, no Brasil a temética ainda ndo ¢ muito explorada. S3o poucos os
trabalhos que avaliam a possibilidade de utilizagdo da ferramenta no pais como forma
vidvel de mitigar os riscos climaticos. No agronegocio, trabalhos como Lemos (2014),
Lucas (2015), Raucci, Lanna, Silveira e Capitani (2019) e Alves Neto (2021) buscaram
aplicar modelos de precificacdo e analisar a possivel viabilidade de uso desses em regides
especificas do territorio nacional. Todos conseguiram corroborar que o instrumento ¢

eficiente na sua funcionalidade de sedge contra eventos adversos climaticos.

1.2 Justificativa

Por meio dos crescentes estudos sobre a tematica dos derivativos climaticos no
agronegocio (CYR, KUSY e SHAW, 2010; ENDER e ZHANG, 2015; ZHOU, LI e PAI,
2016; LOPES, 2018; KUSNIYEVA, 2019; MOLLMANN, BUCHHOLZ e MUSSHOFF,
2019; RAUCCI, CAPITANI e SILVEIRA, 2020; ALVES NETO, 2021), percebe-se que
os resultados corroboram a eficiéncia desse instrumento financeiro na mitiga¢do dos
riscos de producdo, independentemente da localizagdo e do fator climético a ser
considerado. Entretanto, estudos brasileiros sobre os derivativos climaticos sdo escassos,

diferentemente da pesquisa internacional.

De acordo com o Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento - MAPA
(2021), as constantes mudancas climaticas impactam os principais segmentos da
economia brasileira, o agronegécio, o energético e o turistico de modo que se torna

relevante incentivos sobre ferramentas de gestdo de riscos climaticos nesses setores. De

!'Valor composto por US$ 750 milhdes em contratos futuros e US$ 480 milhdes em contratos de opgdes.
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modo que a implementacdo de derivativos climaticos como uma ferramenta de gestao de
risco apresenta uma oportunidade ao mercado do agronegécio brasileiro, que ¢ de extrema
relevancia ao PIB do pais. O setor, no ano de 2021, alcangou uma participagao de 27,4%
no PIB brasileiro, indicando o maior valor desde 2004 (quando atingiu o percentual de

27,53%).

A demanda externa por produtos agropecuarios esté alavancada. Tendo registrado
o setor, em julho de 2021 no acumulado de 12 meses, um superavit comercial recorde de
USS 98,2 bilhdes. Além disso, internamente, o setor do agronegocio apresentou um
crescimento real de 21,6% nos ultimos 7 anos, contra uma queda de 3,1% da economia
como um todo. Indicando que nos proximos meses ha uma estimativa de crescimento no

setor devido a demanda aquecida no mundo. (CONAB, 2021)

Eventos climaticos relacionados a temperatura, ou até memo hidrico, acabam por
prejudicar e economia do pais. Desde eventos extremos como inundagdes, tempestades
ou mesmo estiagem aumentaram suas incidéncias e intensidades ao longo dos anos. De
modo que esses impactos estdo sendo observados no segmento econdmico de diversas

economias emergentes. (UNDP, 2019)

1.3 Problema

Dessa forma, o Brasil tem relevancia mundial em setores que sofrem grandes
impactos relacionados a riscos climaticos, como o agronegdcio, o setor energético e o de
turismo. Todos esses segmentos de mercado necessitam de um gerenciamento de risco
que também priorize buscar medidas para mitigar possiveis perdas ocasionadas por essas
variacoes climaticas em suas operagdes. O agronegdcio estd entre os segmentos mais
sensiveis as variagdes climaticas, ja que o clima em si ¢ um importante fator que impacta
crescimento, desenvolvimento e qualidade da colheita. (KHAN, RENNIE e
CHARLEBOIS, 2013).

Nos continentes Europeu, Norte Americano e Asiatico, os derivativos climaticos
ja sao comercializados e estudados. Em comparacdo com o Brasil, ndo se encontram
muitos trabalhos com essa tematica, o que corrobora com a premissa de que nao ha
comercializa¢do desse instrumento no mercado brasileiro. Pereira Junior ¢ Malaquias

(2019) analisaram dentro de uma amostra de 44 empresas na B3 a possivel utilizacdo de
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derivativos climaticos no ano de 2017. Os autores concluiram que nio havia indicios do

uso desse produto financeiro pelas empresas analisadas.

Diante do exposto, busca-se determinar qual a viabilidade do uso do derivativo
climatico sobre os principais produtos do agronegocio brasileiro como gerenciamento de

risco climatico?

1.4 Objetivos

Desse modo, considerando a relevancia do Brasil no agronegdcio, buscou-se
analisar qual o nivel de utilizagdo de derivativos climéaticos no Brasil, por meio de uma
analise qualitativa sobre as demonstragdes financeiras como um todo de empresas
acionarias. Para posteriormente, determinar a viabilidade de uso desse instrumento
financeiro sobre os principais produtos do agronegocio brasileiro como instrumento no

gerenciamento de risco climatico.

Para alcancar o objetivo geral da pesquisa foram considerados os objetivos

especificos citados a seguir:

a) Identificar e quantificar as empresas que demonstram ter riscos climaticos em

suas operagoes;

b) Analisar a percep¢do das empresas sobre a possibilidade de riscos climéaticos

impactarem suas operacdes;

¢) Determinar se hd comercializagdo de contratos de derivativos climaticos no
mercado brasileiro por empresas de capital aberto que compdem o segmento
do “Novo Mercado” na B3, haja vista que a ultima pesquisa com esse intuito

foi realizada em 2019 (PEREIRA JUNIOR e MALAQUIAS, 2019);

d) Precificar derivativos climaticos, com foco no indexador de temperatura, dos
trés principais produtos agropecudrios brasileiros (Soja, Milho e Cana-de-
agucar) considerando sobre cada um desses produtos os maiores produtores de

cada regido brasileira;

e) Avaliar a eficiéncia sobre o uso do derivativo climatico no agronegocio a partir
da comparagao sobre possiveis ganhos de um produtor representativo que faz

uso do instrumento com aquele que o faz.
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1.5 Delimita¢do da Pesquisa

A possivel utilizagdo de derivativos climaticos engloba uma grande diversidade
de indexadores climaticos a serem considerados. Para determinar qual o mais adequado ¢
necessario que o produtor do negécio identifique qual o fator climatico que mais impacta
sua operagdo dentre os possiveis fatores, como: temperatura, pluviosidade, geadas etc.
Com esse conhecimento prévio, o derivativo climatico consegue ser mais eficiente em sua

funcao de hedge.

Devido ao relatério emitido pela Companhia de Abastecimento Nacional — Conab
(2022), as variaveis climaticas temperatura e precipitacdo sdo constantemente fatores que
impactam a produgdo agricola més a més. Entretanto, este trabalho foca apenas na variavel

temperatura para fins de analisar esse indexador no territorio brasileiro como um todo.

O derivativo climatico pode ser utilizado em qualquer segmento de mercado, mas
seu uso ¢ mais comum em setores com maior impacto ocasionados por variagdes
climaticas. Esse estudo analisa possiveis formas de mitigacdo desse risco no setor do
agronegocio brasileiro. Esse segmento ¢ vasto com grande diversificagdo de produtos e
com participagdo de todas as regides geograficas do territorio nacional. Assim, buscou-se
analisar o segmento da agricultura e seus principais produtos de exportacdo com relevante
participacdo no mercado mundial. Desse modo, ainda ha outras possiveis analises sobre

os outros produtos e servigos no segmento que podem utilizar derivativos climaticos.

1.6 Estrutura da Pesquisa
A partir da contextualizagdo, do problema de pesquisa, dos objetivos, da delimitagdo
identificada e da justificativa apresentados nesta Introdugdo, este estudo ¢ estruturado da

seguinte maneira:

* Capitulo 1 trata da contextualizacdo e apresentagdo do problema de pesquisa.
Explicitando os objetivos a serem alcangados por meio do estudo e a delimitagao
da pesquisa. Além de demonstrar a relevancia do tema por meio da justificativa.

* (Capitulo 2 apresenta o referencial tedrico que aborda conceitos relacionados ao
agronegocio, gerenciamento de risco e aspectos dos derivativos. Além disso, ¢
constituido de estudos anteriores sobre a temdtica no contexto internacional e com

a apresentacao dos recentes trabalhos nacionais.
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Capitulo 3 introduz os procedimentos metodologicos a serem utilizados para a
realizacdo da pesquisa que serda feita por método quali-quantitativo.

Capitulo 4 apresenta um estudo qualitativo sobre o mercado brasileiro de
derivativos climdticos na atualidade, buscando analisar por meio de notas
explicativas a perspectiva das empresas sobre risco climatico e se essas divulgam
a utilizagdo desse instrumento financeiro para mitigar tais riscos. Esse capitulo

apresenta a parte do estudo qualitativo do trabalho.

Capitulo 5 apresenta o estudo de viabilidade, propriamente dito, com a
determinagdo das principais cidades regionais produtoras das commodities
avaliadas; manipulagdo e observagdo de dados temporais (temperatura e
precipitacdo); determinacao das opgdes de venda de cada commodity e suas
respectivas cidades; e a anélise de eficiéncia sobre o uso do derivativo climatico

como ferramenta de mitigacdo de risco climatico.

Capitulo 6 trata sobre as consideragdes finais e as reflexdes acerca do tema.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Agronegocio

O agronego6cio surgiu como um conceito muito maior que apenas a juncao entre
agricultura e pecudria. Davis e Goldberg (1957 apud Luz e Fochezatto, 2022) definem
que ¢ necessario considerar dentro deste grupo tudo que seria gerado em razdo da
agropecuaria, desde o segmento de fertilizantes, quimicos, farmacos, maquinas agricolas,
biotecnologia, energia elétrica, combustiveis etc. Deve-se considerar tudo que ¢ gerado a
partir da producao agricola ou da pecudria, além de considerar o segmento de servigos
que transportam, armazenam, financiam, comercializam internamente ou por meio de

exportacdo a produgdo primaria.

Portanto, para fins de aplicagdo na literatura pertinente, pode-se identificar quatro
componentes dentro das atividades relacionadas ao agronegocio: Nucleo do Agronegocio,
contemplando as atividades agricolas e pecudrias; Montante do Agronegdcio, com o
fornecimento de insumos e capital ao Nucleo; Jusante do Agronegdcio, com os segmentos
que recebem a producdo do Nucleo como matéria prima para sua propria produgdo; e
Distribuicdo do Agronegdcio, com o segmento de servigos (LUZ e FOCHEZATTO,
2022).

Como envolve um processo de grande proporc¢do, esse sistema divide-se em trés
partes: antes da porteira, dentro da porteira e depois da porteira. A primeira fase conhecida
como “antes da porteira” representa as atividades econdmicas relacionadas aos insumos
utilizados na produgdo agropecudria. A segunda fase, “dentro da porteira”, indica a
producdo propriamente dita de plantio ou manejo de animais. E, por tltimo, “depois da
porteira” esta relacionado com o processamento e distribui¢ao do produto ao consumidor

final (Buranello, 2013 apud Alcantara, 2020).

2.2 Risco Climatico

O risco climatico, especialmente com as recorrentes mudancgas climaticas, impacta
diretamente ou indiretamente a sociedade e as organizagdes. Fraser, Quail e Simkins
(2021) exemplificam que de acordo com o Sustainability Accounting Standards Board
(SASB), 93% das indutstrias no mercado de capitais Norte Americano sdo

significativamente impactadas por riscos climaticos.
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Consequéncias advindas do aquecimento global podem ser observadas, como:
derretimento de geleiras, aumento no nivel do mar, maior nimero de incéndios naturais
etc. Fraser et al. (2021) preveem que com o aumento da temperatura global e da taxa de
evaporacao da d4gua podem impactar na precipitacdo pluviométrica de regioes de florestas
tropicais. O que pode resultar em novas areas com pouca chuva e, consequentemente,
mais seca; € chuvas além do normal em outras areas destruindo habitats e ocasionando

erosoes, impactando atividades humanas como a agricultura.

Além disso, uma alteracdo no ciclo da agua, redugcdo de chuvas, geleiras e
nevascas impactam de alguma forma no abastecimento de dgua. Como consequéncia,
negdcios que dependam do uso de agua para funcionar serao prejudicados devido a baixa
oferta de dgua impactando severamente suas operagdes, como: agricultura; energia

nuclear; papel e celulose; produtos quimicos e manufatura (FRASER ET AL., 2021).

Uma das principais recomendagdes oferecidas pelo SASB foi a de que empresas
deveriam reportar sobre os seus riscos financeiros relacionados a fatores climaticos dentro
de suas respectivas estruturas de gerenciamento de riscos. Incluindo a incorporagao de
monitoramento e gerenciamento de riscos climaticos nas estruturas de governanga das
empresas, inclusive por meio de responsabilidades de supervisdo claramente definidas

pelo conselho de administracdo da empresa.

Devido ao fato de impactar as atividades econdmicas, como a agricultura, Fraser,
Quail e Simkins (2021) relatam que o segmento de seguros e resseguros pode apresentar,
consequentemente, efeitos agudos sobre seu mercado. Dimitrova (2019) explica que os
custos e disponibilidade dos contratos de seguros podem ser impactados ja que os modelos
atuariais dependem de projecdes com varidveis, que em periodos de extremas mudangas
como no caso do aquecimento global, passam a serem inadequadas para lidarem com

essas incertezas.
2.3 Gerenciamento de Risco

O risco esta intrinsicamente ligado as atividades do cotidiano. Sua origem pode
surgir de diversas fontes: agdes humanas, crises economicas, fendmenos naturais etc. No
ambiente organizacional, o gerenciamento de risco torna-se um processo essencial para a

existéncia da empresa. Kimura e Perera (2005) relatam que a medida em que o mercado
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evolui, as empresas tendem a ficar mais expostas a riscos. Assim, torna-se mandatorio

para a sobrevivéncia dessas empresas o gerenciamento desses riscos.

Hé uma gama de defini¢des sobre o conceito de risco como pode-se observar pelo
quadro 1, a seguir. Porém, de modo geral o risco expressa uma caracteristica de
imprevisibilidade sobre uma atividade. O COSO ERM (2017) define que o risco ¢ a
possibilidade de que um evento ocorra de modo a afetar a realizacdo da estratégia e dos
objetivos de negocio. Corroborando com essa definigdo, o ISO 31000 (2009) também

define o risco como o efeito de uma incerteza em relacdao aos objetivos organizacionais.

Quadro 1: Defini¢oes acerca do que é risco

Autor Conceito

Risco ¢ uma ou mais condi¢des de uma variavel que possuem o potencial suficiente
Bastias (1977) para danificar um sistema, em termos de fatores humanos, organizacionais,
financeiros, entre outros. Resultando, assim, em possiveis realocagoes de metas.

Giddens A dindmica que mobiliza uma sociedade predisposta as mudangas € o risco, na
(2003) qual estipula seu proprio futuro em vez de confia-lo aos fatores externos.
Lalonde e A probabilidade e o tamanho do impacto do evento sdo medidos pelo risco.

Boiral (2012) Matematicamente, risco é a probabilidade dos danos frente a sua propagagéo.
Verbano e A combinagao de duas variaveis ¢ considerada como risco. Sendo a frequéncia

v o o primeiro episddio no qual o risco ocorreu, ou seja, sua probabilidade. A
enturini segunda varidvel ¢ a extensdo das consequéncias geradas por um evento, isto
(2013) ¢, a magnitude.

A probabilidade de um evento ocorre e suas consequéncias sdo consideradas
Strelnik (2016) os riscos, no qual seu desempenho modifica os indicadores de uma organizacao,

para melhor ou pior, até mesmo na variagdo do ambiente interno e externo
independente das decisdes gerenciais.

Carlsson-Wall et| O risco inclui todos os fatores politicos, estratégicos, financeiros, operacionais e de
al. (2019) dados.

Fonte: Souza e Souza (2019)

Mesmo tendo essa caracteristica de incerteza, o gerenciamento sobre 0s riscos ¢
fator relevante para a sobrevivéncia de uma organizagdo. O gerenciamento de riscos
definird quais os processos dentro da organizagdo que irdo estabelecer estratégias que
serdo formuladas para identificar em toda a organizacdo esses eventos em potencial que
podem impactar as atividades organizacionais. Os riscos ndo serdo eliminados, mas sim
minimizados de modo que garantam o cumprimento razoavel dos objetivos da entidade

(COSO ERM, 2017).

Sendo assim, pode-se afirmar que o gerenciamento de risco ¢ uma ferramenta

relevante para a organizacdo obter vantagem competitiva no mercado. Desde a
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determinagdo das estratégias de atuacdo com as evidenciagdes sobre as exposicdes da

entidade, as fragilidades e as possiveis perdas nas quais deve-se imunizar o capital até o

monitoramento. (FERNANDES, 2012).

231

Gerenciamento de Risco no Agronegdcio

O agronegdcio representa um segmento de mercado que além dos riscos presentes

nos outros setores, como o risco de mercado ou institucional, apresenta riscos especificos

relacionados a atividade, como riscos climaticos, pragas etc. (MOREIRA, BARREIRO e

PROTIL, 2009).

Quadro 2: Defini¢des sobre risco no agronegocio

Riscos Principais defini¢des sobre risco no agronegdcio
Risco de Impactos sobre a produtividade que por consequéncia afeta o resultado. As principais
Producio fontes desse tipo de risco sdo: clima, mudangas climaticas, pragas, doengas,

¢ tecnologia, genética, eficiéncia do maquindrio e a qualidade dos insumos.
Risco de Impactos sobre o resultado financeiro, devido a varia¢des dos precos de venda da
Mercado producdo, prego dos insumos e para o acesso aos mercados

Risco Financeiro

Todos os riscos que podem ameagar a saide financeira, sendo seus componentes
basicos: o custo e a disponibilidade de capital; capacidade de atender as
necessidades de fluxo de caixa em tempo habil; capacidade de manter e aumentar
a equidade; ¢ a capacidade de absorver choques financeiros de curto prazo.

Risco Legal

A atividade agricola possui compromissos com implicagdes legais, sendo essas: arranjos
contratuais; organizagdo empresarial; leis e regulamentos; responsabilidade por delitos;
e politicas publicas e atitudes.

Risco na Gestao
de Pessoas

Pessoas sdo fontes de risco, mas também sdo importantes no processo de mitigacéo
desses. Assim, o gerenciamento de risco na gestdo de pessoas busca lidar com
seguranca, satisfacdo e produtividade dos colaboradores, com foco em alguns

aspectos: saude e bem-estar dos colaboradores; relagdes familiares e comerciais;
gestdo de funcionarios; e planejamento de transi¢ao

Fonte: Crane et al. (2013)

Devido a importancia da atividade do setor e dos riscos que podem surgir e

impactar ndo s6 a perpetuidade da operagdo, mas também a estabilidade financeira do

produtor, ¢ importante a busca por ferramentas de gestdo de risco no agronegdcio

(VIGANI e KATHAGE, 2019).

Assim, um gerenciamento dos riscos inerentes a atividade agricola ¢ fator

determinante sobre o sucesso ou fracasso do produtor. Esses riscos sdo preocupagdes

perceptiveis sobre o agronegécio, desde as variagdes climadticas (risco ambiental), as

variagdes do preco de venda (risco de mercado), produtividade abaixo do esperado (risco

operacional) e variagdo dos custos de producdo (risco de mercado). Todos os riscos
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tendem a ter alguma ferramenta disponivel para mitiga-los. No risco de mercado, pode se
utilizar solugdes como travamento de preco dos insumos por meio de cooperativas;
travamento das taxas de juros de financiamentos ou diversificacdo da produ¢do, como
exemplo. Outras formas de mitigar riscos especificos do setor, como os biologicos, podem
ocorrer por meio de medidas como o controle contra de doengas na producgao ou o controle

epidémico (ALCANTARA, 2020; ZHU ET AL.,2019).

2.3.2 Gerenciamento de Risco Climatico

Assumindo que ha um processo de gerenciamento de risco corporativo, Fraser et
al. (2021) apontam que ao considerar riscos climaticos algumas técnicas e critérios

precisam ser adaptados.

O primeiro ponto a ser destacado ¢ com relagao ao horizonte de tempo. De acordo
com Fraser et al. (2021), os perfis de riscos e os procedimentos sao alterados num espaco
curto de tempo, usualmente dentro de um periodo de trés a cinco anos. Mudancas
climaticas envolvem periodos de tempos maiores que impactam no planejamento
estratégico de uma empresa. Dessa forma, quando ha avaliagdo sobre os riscos associados
a fatores climdticos, a relacdo entre o risco e a estratégia adotada pelo negdcio ¢
efetivamente revertida, isto ¢, os objetivos passam a ser analisados de acordo com o

contexto de risco.

As mudancgas climaticas impactam de forma imprevisivel e constantemente,
introduzindo novas varidveis a serem identificadas pelos agentes, necessitando ajustes no
planejamento estratégico de modo a mitigar os riscos. Pois os impactos ocasionados por
mudangas climaticas podem ser observaveis desde mudancas no habitat até nas
consequentes atividades econdmicas. Assim, Fraser et al. (2021) indicam que uma
organizagao deve monitorar os aspectos chaves relacionados aos riscos climaticos, os seus
impactos e o contexto das atividades de tratamento. Assim, ¢ relevante manter uma
combinacdo entre planejamento de longo-prazo, investimento planejado, monitoramento

constante e agilidade na tomada de decisao.

Na agricultura, Raucci, Capitani e Silveira (2020) apresentam que as decisdes dos
gestores sdo essenciais no processo de alcancar os resultados financeiros, de modo que
essas decisdes sdo alteradas ao longo do processo agricola, desde o ciclo produtivo até o

comercial. Envolvendo escolhas, desde o periodo do plantio, a forma de financiamento, o
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pacote tecnoldgico adotado e a forma de comercializagdo do produto. Assim, cada etapa

desse processo traz riscos diferentes a serem geridos pelos produtores.

Ainda que esses riscos climaticos ndo possam ser eliminados, podem ser mitigados
por meio de instrumentos financeiros com o intuito de prote¢ao ao patriménio do hedger.
Sousa, Souza Filho e Silva (2015) citam que na gestdo de risco climaticos, tem-se trés
instrumentos de transferéncia de risco: (i) os seguros tradicionais; (ii) seguros indexados;
e (ii1) os derivativos climaticos. Os seguros tradicionais sdo elaborados para proteger o
agente social e econdmico contra as perdas. O indexado € projetado por meio de um
indice, como a precipitacdo, que ird servir como proxy para perdas, eliminando a

necessidade de avaliar as perdas individuais.

Um estudo conduzido por Dosi e Moretto (2003) buscou investigar a relacao entre
a variabilidade do clima e o langamento de derivativos climaticos. Em especial, a principal
pergunta feita pelos autores foi: Podemos supor que pelo surgimento do instrumento
financeiro derivativo climatico que o setor econdmico considera relevante o aquecimento
global e suas consequéncias? Para isso, consideraram um agente adverso ao risco com um
ativo sob sua gestdo que depende de padrdes climaticos. Para conseguir adquirir prote¢ao
contra riscos climaticos, o agente pode ou adquirir um contrato de seguro padrdo ou
comprar uma op¢ao de derivativo climatico precificado pelo modelo classico de Black-
Scholes (1973). Assim, o resultado do estudo foi obtido por meio de uma comparagado
entre o custo dessas duas alternativas de hedge. Chegando a conclusdo de que o
aquecimento global podera aumentar cada vez mais a demanda por derivativos climaticos

para hedge sobre risco climatico.
2.4 Derivativos Climaticos

Os instrumentos derivativos surgiram com o objetivo de protecdo para os
agricultores. Lima et al. (2009) exemplificam que devido a problemas de sazonalidade
decorrentes do cultivo de arroz que surgiram os primeiros instrumentos. Assim, 0s
derivativos, ao longo do tempo, tornaram-se mais robustos e diversificados passando,

dessa forma, a exigir sua negociacdo em ambientes mais normatizados.

O surgimento do derivativo climatico ocorreu com a Enron Corporation e a Koch
Industries. Na ocasido, o foco principal era o mercado de energia elétrica, em especial

pela desregulamentagdo desse mercado. Isso permitiu que novos tipos de produtos
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financeiros fossem desenvolvidos com o proposito de hedge sobre os riscos climaticos

desse setor, em especifico.

Sloan et al. (2002) explicam que os diferentes participantes deste mercado
negociam suas proprias linhas de produtos e seguem modelos de precificacdo distintos.
Isso ocorre, em especial, devido a natureza incerta dos fendmenos naturais, que permitem
essa liberdade de criar contratos e precificar de modo que se adapte as necessidades das
empresas. De um modo geral, esses modelos tendem a seguir uma aproximacao atuarial,
utilizada constantemente no mercado de seguros. Porém, essa aproximagao desconsidera
o mercado financeiro na sua formulacao, sendo que eventos climaticos afetam diretamente
os ativos e, portanto, esses podem sofrer um hedge que serdo estocasticamente

relacionados aos derivativos climaticos.

Assim, pode-se perceber algumas diferengas entre os instrumentos derivativos
convencionais e os climaticos. Brockett et al. (2005) citam que o primeiro se baseia em
algum indice subjacente para determinar seus contratos, como taxas de juros, titulos,
moedas ou pregos. No caso dos derivativos climaticos, ndo ha um valor original ou

negociavel ja existente, pois o fator a ser medido s@o as condi¢des climaticas.

Brockett et al. (2005) definem que um risco climatico consiste em incertezas de
fluxos de caixa ou de lucros que seriam causados por eventos climaticos nao catastroficos.
Alguns possiveis eventos seriam: temperatura, umidade, tempestades, nevascas,
alagamentos entre outros. Em especial, esses derivativos t€ém como caracteristica principal
de focar em eventos adversos naturais, mas que ndo indiquem catastrofes, que seriam

eventos mais associados a area de seguros.

O principal papel desse instrumento financeiro, como Brockett et al. (2005)
explicam, ¢ o de permitir que negdcios que seriam afetados negativamente por mudancgas
temporais imprevisiveis consigam balancear os seus riscos. Da mesma forma que hedgers
usariam outros instrumentos financeiros derivativos para esse mesmo proposito, mas com

outras varidveis como, taxas de juros ou variacdo de moeda.

Assim, o objeto de negociacdo de derivativos climaticos ¢ o clima, sendo esse
fator de dificil mensuragdo. Assim, para conseguir precificar e, posteriormente, negociar
esse tipo de produto € necessario cumprir com algumas premissas. Uma delas relaciona

se a base de dados que serd utilizada para determinar o histérico climatico. Como
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exemplo, cita-se o caso em que se deseja determinar o uso de um derivativo climatico de
uma determinada regido com base na temperatura, utilizando o indice calor graus/dias.
Para isso, seria necessaria uma base consistente, completa, € com elevada acuracia sobre
os dados passados daquela regido, para assim conseguir precificar o derivativo

(VEDENOV e BARNETT, 2004).

Além disso, € necessario a existéncia de uma contraparte que possa negociar esse
instrumento. Muitas vezes nao precisa ser uma empresa que esteja na mesma regiao da
contraparte. Unica obrigatoriedade desse derivativo ¢ utilizar uma métrica que seja de
possivel mensuragdo e controle, por meio de algum centro meteorologico. (RAUCCI,

CAPITANI e SILVEIRA, 2020).

Um contrato de derivativo climatico padrao ¢ definido, como apresentam Raucci,
Capitani e Silveira (2020) com os seguintes atributos: (i) periodicidade (data de inicio e
final da operagdo); (ii) a estagao de medida; (iii) a variavel climatica que sera utilizada;
(iv) indice (proxy da varidvel climatica que o contrato busca acompanhar); (v) funcao de
payoff; e em alguns casos, a depender da estrutura contratual, o prémio. Assim, percebe
se que um derivativo climatico ndo possui um ativo-objeto transacionavel no mercado,

como agdes, moedas ou commodities.

Devido ao surgimento dos derivativos climaticos no setor energético, um dos
principais indices utilizados sdo os de aquecimento e resfriamento. Assim, existem trés
possiveis tipos: o Cooling Degree Days (CDD), o Heating Degree Days (HDD) e o
Cumulative Amount of Temperature (CAT). Para Jewson e Brix (2015) os indices de CDD
e HDD representam a demanda de temperatura. O HDD representa a quantidade de
energia demandada para alcangar o aquecimento necessario em dias mais frios. J4 o CDD
indica a quantidade de energia demandada para alcancar o resfriamento necessario em
dias mais quentes. O terceiro indice ¢ mais utilizado na Europa como um substituto ao

CDD para regides nas quais a temperatura dificilmente ¢ abaixo de 18 graus célsius (°C).

Dessa forma, pode-se perceber que a temperatura base podera ndo ser a mesma a
depender do setor ou mesmo do produto a ser avaliado. E importante saber qual a variavel
climatica com impacto direto no negocio e em que intervalo de medida essa variavel
impacta negativamente na operagdo. Alves Neto (2021) exemplifica que na cultura de
soja, a temperatura base ¢ diferente do que na cultura de milho e que, portanto, nao se

pode aplicar a mesma temperatura para dois produtos ou em regides diferentes.
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Alaton, Djehiche e Stillberger (2002) definem que a partir de uma estacao
meteorologica, T ¢ T™™ sdo consideradas as temperaturas méximas e minimas (em
graus Celsius) respectivamente, medidas no dia i. Sendo assim, a defini¢do da temperatura
do dia i é:

Tmax  min (1)
£ 2

Assim, por meio da denotacdo de T; pode-se definir a funcao de heating degree-

days (HDD;) e cooling degree-days (CDD;) geradas no dia em questdo como:

i
HDD; = z max (Tyase — Ti, 0) (2)
i=1
i
CDD; = )" max (T; = Thase, ) 3)
i=1

Em que:
T; = Temperatura observada no dia i
Tyase = Temperatura utilizada como referéncia.

Outros indicadores podem ser usados além dos citados anteriormente. E o caso de
Just e Ortiz-Bobea (2012) que utilizaram o Growing Degree Days (GDD) e Damaging
Degree Days (DDD). Ambos os indicadores estdo relacionados ao impacto da temperatura
sobre o crescimento das plantas. O primeiro ¢ o intervalo de temperatura que afeta
positivamente no desenvolvimento da planta, e o segundo o intervalo que afeta

negativamente.

A pluviosidade também ¢ considerada um possivel indexador, com grande
impacto nos principais setores economicos, como agronegocio, hidrelétricas, construgao
e o empresas do setor de turismo. Entretanto, diferentemente da temperatura, ¢ um modelo
mais dificil de ser obtido. Isso ocorre devido ao fato de que a pluviosidade ndo ¢
considerada uma variavel continua, isto €, ¢ uma variavel de evento binario. Em cada dia,
pode ser observado ou nao a presenga de precipitagdo. Tal evento faz com que a
precipitacdo seja considerada mais irregular do que as alteracdes de temperatura.

(ZAPRANIS e ALEXANDRIDIS, 2013)
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Segundo Cabrera, Odening e Ritter (2013) o indice de pluviosidade ¢ constituido
a partir da soma da pluviosidade didria R, de uma determinada localiza¢do no periodo

entre [T4, T, ], sendo:

I1(t4,75) = z R; 4)

2.5 Seguros Agricolas versus Derivativos Climaticos

Lemos (2014) cita que a escolha entre o produto financeiro mais apropriado
depende da intensidade da severidade e da frequéncia que ocorre. Variagdes climaticas de
pequena escala, mas que podem gerar algum impacto econdmico, ndo representam a alta
severidade e baixa frequéncia necessaria para a indenizag¢do por meio de seguros. Sendo
assim, para o produtor uma oportunidade de utilizar derivativos climaticos para cobrir

eventuais prejuizos decorrentes de fatores climaticos nas atividades operacionais.

Raucci, Capitani e Silveira (2020) indicam que a contratagdo de um seguro
eficiente por parte do produtor permite a manutencdo da competitividade no mercado,
mesmo ocorrendo a perda patrimonial ou uma redugdo na produtividade da lavoura na
ocorréncia de eventos climaticos adversos. A alta diversidade de produtos ofertados pelas
seguradoras auxiliam na escolha do produtor sobre a melhor op¢do a depender da sua
necessidade, desde seguros de custeio, receita ou faturamento, produtividade, penhor rural
e pecuniario. Entretanto os seguros diferem dos derivativos climaticos em especial devido

a sua estrutura contratual.

Os seguros agricolas tradicionais sdo diferentes dos derivativos climaticos. Os
primeiros realizam sua estrutura de pagamento a depender, exclusivamente, de um evento
meteoroldgico especifico que ocasione o sinistro, sendo esse mensurado por um indicador
predeterminado. J& o derivativo climatico independe da ocorréncia de um sinistro,
alteracdes discretas de fatores climaticos ja estariam sob cobertura do instrumento

derivativo (RAUCCI, CAPITANI e SILVEIRA, 2020)

Dentro do mercado de seguros, a assimetria de informa¢ao pode comprometer a
eficiéncia dos seguros, sendo os dois problemas mais usuais a selecdo adversa e o risco
moral. Silva, Bastos e Féres (2017) definem que a selecdo adversa ocorre, pois, riscos

individuais sao heterogéneos. Isso indica que os individuos t€ém mais informagdes sobre
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seus proprios graus de risco, quando comparados as companhias seguradoras. Para as
seguradoras descobrirem o perfil de risco de cada usuario ¢ necessario um alto custo o
que pode acarretar uma alta despesa para o usudrio. Ja o risco moral advém do fato de que
a heterogeneidade dos riscos pode decorrer ndo apenas dos distintos perfis de risco
intrinseco, mas devido ao fato de que os agentes ndo investem de forma eficiente na

prevengao de riscos.

Além disso, os principais problemas de risco moral e selecao adversa, inerentes
aos seguros de producgdo agricola, sao eliminados. Devido ao fato de ndo ser atrelado o
valor de indenizagdo paga ao produto a produtividade da lavoura, o incentivo a usos de
estratégias de gestdo de producgdo abaixo do esperado deixa de existir. Os produtores
passam a investir em melhores praticas de gestdo o que reduz o risco agregado da
seguradora, e consequentemente, o custo do seguro. Incentivando novos agentes a operar

nesse mercado (SILVA, BASTOS e FERES, 2017).

Assim, como o mercado de seguros agricolas apresenta algumas limitacdes
referentes ao seu uso, outras ferramentas de gestao de risco podem ser utilizadas com o

objetivo de proteger o patrimdnio do produtor.
2.6 Mercado Global de Derivativos Climatico

Atualmente, percebe-se que o volume de negociagdes em bolsa de derivativos
climaticos vem aumentando nos ultimos anos como reportado pelo Climate Related
Market Risk Subcommitee (2020), conforme pode-se observar na figura 1. Em grande
parte, devido as alteragdes climaticas provenientes do aquecimento global, percebe-se
cada vez mais os impactos do clima nas atividades economicas (DOSI e MORETTO,

2003).

O CME negocia contratos futuros e de op¢des com indexadores de temperatura
desde o surgimento desses instrumentos em solo norte-americano. Na Europa, até o ano
de 2004 a London International Financial Futures and Options Exchange (LIFEE)
negociava os contratos futuros em épocas sazonais. A LIFEE foi incorporada pela NYSE

Euronext.

Na CME as negociagoes sdo baseadas no indexador de temperatura de cidades
americanas e outras trés grandes capitais fora dos Estados Unidos (Toquio, Amsterda e

Londres).
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Figura 1 — Chicago Mercantile Exchange (CME) volume de futuro e de op¢des climaticos negociados

entre o ano de 2019 a 2020 pelo CME Group
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Fonte: CME (2021)

A figura 1 apresenta o aumento no niimero de contratos de derivativos climaticos,
especialmente sobre futuro e opg¢des. Este dado foi apresentado pela CME com o objetivo
de demonstrar que em 2020 ocorreu um aumento sobre o volume de contrato futuro
climatico de 60% no acumulado do ano, com um valor nominal de $750 milhdes. O
volume de contratos de op¢des climaticas aumentou em 143% no acumulado do ano, com

um valor nominal de $480 milhdes.

2.7 Estudos Internacionais sobre Derivativos Climaticos

2.7.1 Continente Americano

Nos Estados Unidos, Vedenov e Barnett (2004) analisaram a eficiéncia dos
derivativos climaticos em plantacdes de milho, de algodao e de soja entre localizagdes
diferentes. Os autores consideraram que o derivativo climatico cumpre sua funcao de
hedge. Entretanto, os autores constataram que os instrumentos apresentaram mudangas
tanto em sua estrutura quanto na performance de reducao de risco, fato que corrobora o

impacto do risco de base geografica.
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J& Woodard e Garcia (2008) focaram sua andlise nas plantacdes de milho em
Ilinois, Estados Unidos, para determinar os impactos do risco de base sobre a eficiéncia
do instrumento. Os autores também buscaram comparar a utilizacdo de instrumentos
focados em temperatura com os de precipitacao pluviométrica. Os derivativos focados em
indexadores de temperatura conseguiram uma melhor performance de eficiéncia em
comparacdo aos derivativos de precipitagdo. E uma justificativa para tal fendmeno ¢
atribuida a diferenca entre no grau de correlagdo espacial dos indexadores. Isto €, por
exemplo, a correlacdo da precipitacdo declina rapidamente espacialmente do que a
temperatura. Pode-se perceber a delimitacdo da precipitagdo, o que nao ocorre com a

temperatura.

Zhou, Li e Pai (2016), também em Illinois, buscaram determinar um modelo de
simulagdo apropriado para uso futuro de derivativos climaticos em plantagdes de milho
em um ano futuro. Os autores conseguiram alcangar com a estrutura proposta a eficiéncia
do hedge e a distribuicdo e quantidade necessaria de instrumento a ser transacionado. O
método utilizado pelos autores foi com um alto nimero de simulagdes, o que diminuiu a
possibilidade de erros no modelo, dessa forma os autores concluem que foram eficientes
com relagdo a proposta de determinar a eficiéncia dos instrumentos derivativos climaticos

com a fung¢do de hedge.

Cyr, Kusy e Shaw (2010) analisaram, na regido do Niagara, no Canada, o possivel
uso de derivativos climaticos com o objetivo de hedge de um dos problemas de variagao
climatica da regido: a chuva durante o periodo de colheita. Os autores chegaram a
conclusdao de que mesmo com o risco de base geografica os derivativos climaticos sao
deterministicos para a mitigagao dos riscos na vinicultura. Além disso, o prémio estimado

para os produtores foi considerado financeiramente viavel.

Na provincia de Saskatchewan, também no Canada, Khan, Rennie e Charlebois
(2013) conduziram uma pesquisa por meio de questionario direcionado a agricultores de
graos da regido, conhecida por ser impactada de modo ndo catastrofico, porém com
demasiada frequéncia. O estudo buscou determinar quais as praticas de gerenciamento de
risco climatico praticada pelos agricultores, e se, em especial, ha o uso de derivativos
climaticos como forma de complemento de seguro agricola. Os autores concluem que

menos de 10% dos entrevistados usam de fato derivativos climaticos. Isso ocorre, em



36

especial, devido a falta de conhecimento sobre a existéncia do produto financeiro, fato

que corrobora a literatura previa acerca da tematica.

O quadro 3 apresenta o resumo para fins comparativos

americanos.

Quadro 3: Resumo dos principais estudos do mercado norte-americano

entre os estudos norte-

Autores | Ano | Continente | Indexador | Objetivos Principais Achados
Autores analisaram trés Os autores conseguiram
commodities diferentes provar a eficiéncia do
(milho, algoddo e soja) no | instrumento derivativo.

Vedenov e . Agricultura - | mercado norte-americano, | Entretanto, também

2004 | Americano S .

Barnett temperatura | em locais diferentes para confirmaram os impactos
determinar o impacto do negativos do risco de base
risco geografico e a geografica sobre o
eficiéncia do derivativo. derivativo.

Comparacdo entre 0os
. indexadores de temperatura | Os derivativos de
Agricultura - . .
Woodard . e pluviosidade. Estudo de temperatura foram mais
. 2008 | Americano |temperatura/ . -
e Garcia . caso realizado em uma eficientes que os de
pluviosidade ~ . D
plantacdo de milho nos precipitagdo.
Estados Unidos.
. Ha o reconhecimento do
Autores buscam avaliar o . .
impacto do risco de base
hedge sobre o uso de .
. i . geografico sobre o
Cyr, Kusy . Agricultura - | derivativos climaticos com
2010 | Americano L . L resultado. Entretanto, o
e Shaw pluviosidade | indexadores pluviométricos A
ix . uso do derivativo gerou
na regido do Niagara, no e
Canadé retorno financeiro viavel
' sendo seu uso defendido.
Pesquisa qualitativa, feita O resultado demonstrou
no Canad4, com intuito de | que menos de 10% dos
Khan determinar por meio de entrevistados usam
] . . questionarios com derivativos climaticos, e

Rennie e | 2013 | Americano | Agricultura . .

. agricultores sobre o uso que tal fato ocorre devido

Charlebois . X .
desse instrumento como a falta de conhecimento
ferramenta de risco sobre a existéncia do
climatico produto
Autores buscaram
determinar um modelo

. . . . ~ Autores definem que o

Zhou, Lie . Agricultura - | apropriado de simulagdo . . .

. 2016 | Americano .. instrumento ¢ eficiente em

Pai temperatura | futura de derivativos ~

. sua funcdo de hedge
climaticos em uma
plantacdo de milho.

Fonte: Elaboragdo propria

2.7.2 Continente Europeu

Musshoff, Odening e Xu (2008) assumiram que devido as constantes mudangas

climaticas e, consequentemente, as incertezas sobre a producao de trigo, produtores

buscam outras formas de protecao além dos seguros agricolas. Assim, os autores

buscaram analisar a eficiéncia dos derivativos climaticos no gerenciamento de risco sobre

uma plantagao de trigo no nordeste da Alemanha. Como conclusao, a eficiéncia do hedge
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¢ comprovada, entretanto o risco de base geografica impacta na quantificacdo do hedge.
Quanto menor for o risco de base geografica maior a eficiéncia do hedge. Demonstrando
assim, a importancia de melhorar as bases meteoroldgicas a disposi¢ao dos modelos de

precificacdo dos derivativos.

Ghiulnara e Viegas (2010) defendem o uso de derivativos climaticos em Portugal
como uma forma de contribuir aos fatores de gerenciamento de riscos climaticos, que
compodem a sensitividade climatica, a previsao climatica e o crescimento econdmico das
empresas. Entretanto, as autoras determinam que alguns fatores precisam ser
aprimorados: (a) criagdo de novos produtos climaticos; (b) treinamento de profissionais
qualificados para esses instrumentos e; (c¢) a existéncia de empresas interessadas na

utilizacao desses instrumentos com o objetivo de hedge.

Stulec (2017) realiza um estudo no segmento de varejo, em especial o de bebidas,
na Croacia. O objetivo da autora era o de analisar a eficiéncia de derivativos climéaticos
sobre o gerenciamento de riscos climatico nao catastroficos. Dentro da amostra de 60
empresas, os resultados mostraram que o clima tem um efeito significativo sobre as
vendas de bebidas no pais. Assim os derivativos climaticos conseguem ser eficientes na

reducdo incerta de vendas de bebidas.

Mollmann, Buchholz e Musshoft, (2019) ao invés de utilizarem os indexadores
mais comuns nesse tipo de instrumento derivativo relacionados a temperatura e a
precipitagdo, os autores fizeram um estudo de caso em plantacdes alemas de trigo com o
uso do vegetation health index (VHI). Esse indexador ¢ utilizado como um possivel
substituto das estagdes meteorologicas, em especial para regides distantes do centro de
controle meteorologico. O estudo de caso revelou que o VHI, no periodo do inverno
analisado, tinha alta correlagdo com a plantacdo de trigo, e que assim, derivativos

climéaticos baseados em indexadores de VHI apresentaram maior eficiéncia no hedge.

Analisando o uso de derivativos climaticos no turismo na Comunidade
Valenciana, na Espanha. Martinez-Salgueiro e Tarrazon-Rodon (2019) questionam sobre
a possivel utilizagdo desse instrumento financeiro como alternativa aos seguros em
eventos culturais na provincia. Para isso sdo consideradas opgdes baseadas em
temperatura e precipitacdo dentro de trés condados diferentes. Concluindo que mesmo
com o risco de base geografico, a impactar cada uma das regioes, que hd potencial

capacidade de hedge desse instrumento no objeto analisado.
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Ballotta, Fusai, Kyriakou, Papapostolou e Pouliasis (2020) buscaram analisar
também no segmento do turismo, em especial na regido dos Alpes austriacos, a
performance das estratégias de hedging em estacdoes de ski da regido baseados em
indexadores de neve e temperatura. Os autores examinaram a habilidade do modelo
proposto pelos autores em providenciar uma representagao realistica dos dados, junto com
a variabilidade das variaveis lucro e prejuizo para, posteriormente, determinar o tradeoff
entre o or¢amento destinado a hedge. Os autores defendem que os derivativos climaticos
foram eficientes em sua funcdo de hedge. Entretanto, consideram como desvantagem de
as negociacdes serem, normalmente, de balcao o fato de que ha um aumento do risco da
contraparte. Como solucdo, argumentam que a utilizagdo de um bom modelo robusto pode
ser uma alternativa valida para o desenvolvimento de um mercado de derivativo climatico

no futuro.

Wieczorek-Kosmala (2020) afirma que o setor energético ¢ o mais impactado por
mudangas climaticas e que essa exposicao ¢ de alta frequéncia e de baixa severidade, ideal
para o uso de derivativos climaticos. O autor analisa as empresas de energia da Polonia
com o objetivo de entender qual o nivel de percep¢do dessas sobre os riscos climaticos e
qual o gerenciamento de risco aplicado. O autor considera que grande parte das empresas
analisadas apresentaram todos os fatores relevantes de riscos climaticos e as principais
estratégias de mitigagdo desse tipo de risco. Entretanto, ndo foram encontradas
informacdes sobre o uso de derivativos climaticos por empresas de energia polonesas. Os
autores consideraram como possivel trabalho futuro determinar quais os fatores da nao

utilizag¢ao de derivativos climaticos por essas empresas.

O quadro 4 apresenta o resumo contendo os principais estudos apresentados sobre

o mercado europeu, para fins comparativos.
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Autores Ano Continente | Indexador | Objetivos Principais Achados
Analisar a eficiéncia Eficiéncia do
dos derivativos instrumento €
Musshoff, o
. . climaticos no comprovada, entretanto
Odening e 2008 | Europeu Agricultura . . .
Xu gerenciamento de risco | o risco de base
de uma plantagdo de geografico impacta o
trigo na Alemanha. resultado.
Conclusio ¢ a de que
Autores buscam formas | para o uso desse
Ghiulnara e de defender a utiliza¢do | instrumento ocorrer
. 2010 | Europeu - ..
Viegas dos derivativos deve-se aumentar a
climaticos em Portugal | visibilidade sobre ele
entre as pessoas.
Determinar a eficiéncia
dos derivativos A
% S A eficiéncia do produto
Stulec 2017 | Europeu - climaticos sob empresas |,
. ¢ confirmada.
de venda de bebidas na
Croacia
Autores avaliam o uso .
.. . Os derivativos
Mollmann, . de derivativos . .
Agricultura . climaticos com VHI
Buchholz e 2019 | Europeu ~ | climaticos em uma . .
- Vegetagdo ~ . foram mais eficientes
Musshoff plantagdo de trigo com ~
: ~ | no estudo em questdo.
indexador de vegetacao
Andlise da utilizagdo de ~
. . Como conclusdo, os
. . derivativos climéaticos
Martinez- Turismo - N autores relatam que o
Salgueiro e Temperatura em trés condados risco de base geografica
2019 | Europeu diferentes na Espanha . L T
Tarrazon- e ) existe, porém ndo
. para determinar o ..
Rodon Pluviosidade . prejudica o uso do
potencial de hedge do .
. nstrumento.
instrumento
Realizam uma analise
Ballotta e
. sobre a viabilidade do
Fusai, . .. . ,
. Turismo - uso de derivativos O instrumento ¢
Kyriakou, 2020 | Europeu o ~ . .
Neve climaticos em estagdes | considerado eficiente.
Papapostolou .
. de ski nos alpes
e Pouliasis ,
Austriacos
Avaliacao da percep¢do | Autor afirma que nao
de risco climatico e foram encontradas
Wieczorek- eventuais ferramentas informagoes sobre o
2020 | Europeu - . . .
Kosmala de risco associadas as uso desse instrumento
empresas de energia na | por empresas
Poldnia energéticas polonesas.

Fonte: Elaboragdo propria

2.7.3 Continente Asiatico

Sharma e Vashishtha (2007) realizaram um estudo na India com o objetivo de
examinar o gerenciamento de risco nos setores de agricultura e energia elétrica. O método
consistiu em avaliar o indice de eficiéncia de derivativos climaticos como uma ferramenta
alternativa de gerenciamento de risco e as formas de implementagao desses instrumentos.

Os autores concluem que em uma economia predominantemente agricola e de setores de
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energia, contratos de derivativos climaticos sdo mais apropriados por serem flexiveis e

terem uma forma gerencial de controlar os riscos climaticos em uma economia.

Outro estudo similar na ndia foi o de Seth, Ansari e Datta (2009) que buscou, por
meio de um questionario em seis vilarejos no estado de Rajasthan, determinar qual seria
o nivel de aceitacdo de pequenos agricultores que correspondem a um grande percentual
da agricultura do pais. O estudo foi estruturado em apresentar o conceito de derivativos
climéticos e realizar por meio de um esquema de leildao qual o valor que os agricultores
aceitariam pagar de prémio. Como resultado, o estudo determinou que apenas 8,8% dos
entrevistados (de um total de 500 questionarios) aceitariam utilizar derivativos para
hedge. Entretanto, os autores salientam que esse percentual indica o0 minimo necessario
para introduzir derivativos climaticos no mercado sem a necessidade de subsidios do

governo.

Ja Choi, Shin e Kim (2012) mensuraram os riscos climaticos presentes em
empresas do setor de gas natural na Coréia, que sofrem frequentemente altos impactos em
suas operagdes devido a alteragdes climaticas. Além de demonstrar como o gerenciamento
de riscos climaticos por meio de derivativos climaticos afeta a volatilidade do fluxo de
caixa das empresas, por meio de testes computacionais. Para alcancar os objetivos
desejados, a precificacdo dos derivativos climaticos foi feita e, posteriormente, analisada.
Como resultado, os testes indicaram que o uso desses instrumentos financeiros ndo apenas
reduz a volatilidade do fluxo de caixa das empresas analisadas, mas também aumentaria

o lucro.

Ender e Zhang (2015) analisaram a eficiéncia de derivativos climaticos com
indexadores baseados na temperatura como forma de reduzir os riscos de exposicao da
industria agricola chinesa. A analise foi feita sobre plantagdes de arroz e trigo por meio
de opcdes de venda. E os resultados indicaram que esses contratos foram eficientes ao
compensarem os déficits de baixo rendimento devido a variacdes de temperatura nas

plantagoes.

Kusniyeva (2019) apresentou em seu estudo que o Cazaquistdo tem sobre a
economia agricola seguros compulsorios para proteger o mercado. Entretanto, o autor
considera que o possivel uso de derivativos climaticos neste segmento seria mais
vantajoso. Fato que ¢ corroborado ao longo do trabalho que consistiu em analisar a

possibilidade de uso do instrumento por meio de entrevistas com produtores locais. O



41

autor conclui que a utilizacdo dos derivativos climaticos em conjunto com 0s seguros

agricolas pode trazer vantagens competitivas.

O quadro 5 apresenta o resumo com os principais estudos apresentados sobre o

continente asiatico.

Quadro 5: Resumo dos principais estudos do mercado asiatico

Autores Ano | Continente |Indexador Objetivos Principais Achados
Autores buscam S
. Devido a grande
determinar, nos setores A .
. relevancia desses dois
da agricultura e .
Sharma e e . segmentos na economia
. 2007 | Asiatico - energia, se 0s A
Vashishtha Lo o da India, o uso de
derivativos climaticos o o
. . derivativos climaticos
seriam eficientes na era apropriado
India prop
Os resultados
o determinaram que
Estudo qualitativo com N q
. menos de 10% dos
agricultores em uma .
i e entrevistados
. regido na India com o .
Seth, Ansari e s > . aceitariam o uso do
2009 | Asiatico - objetivo de determinar | .
Datta , o instrumento. Entretanto
o nivel de aceita¢do
~ os autores ressaltam
desses com relagdo aos ,
S " que o resultado € sem o
derivativos climaticos e /1
auxilio de subsidios do
governo
Autores buscaram .
. . Os testes indicaram que
analisar quais os os derivativos
Choi, Shin e o Gas Natural - | impactos dos . .
. 2012 | Asiatico . o conseguiram reduzir a
Kim Temperatura | derivativos climéaticos b
. volatilidade do fluxo de
sobre o fluxo de caixa .
caixa
das empresas
Buscaram a eficiéncia
dos instrumentos .
. . . Os resultados indicaram
Ender e e Agricultura - | derivativos indexados
2015 | Asiatico que os contratos eram
Zhang Temperatura | pela temperatura em .
~ eficientes
plantacdes de arroz e
trigo na China
Pesquisa qualitativa ~
4 d Conclusao de que a
sobre o uso de . .
derivativos climaticos | oo vantagem seria
Kusniyeva 2019 | Asiatico - utilizar os dois produtos

em contrapartida a
seguros compulsérios
no Cazaquistdo.

financeiros em
conjunto.

Fonte: Elaboragdo propria

2.7.4 Continente Africano

Ja no continente africano, em especial na Etiopia, Berhane, Shibabaw, Awgichew

e Walelgn (2020) realizaram estudo, englobando 16 cidades, calculando o fator de risco

de mercado para derivativos climaticos com indexadores de temperatura a partir dos dados

histéricos. Os autores relatam que estudos passados calculavam esse fator por meio de

uma estimacgdo a partir de precos de contratos ativos no mercado, que para o caso dos
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derivativos climaticos ndo se torna vidvel. Como conclusdo, os autores relatam que os
precos obtidos por meio do método dos dados historicos foram mais precisos do que o

gerado com base num fator de risco zero de mercado.

Kermiche e Vuillermet (2015) realizaram a proposta de calcular o prego de
derivativos climaticos com indexadores em temperatura 18 paises africanos ao longo do
continente. O planejamento dos autores foi o de buscar entender o uso de derivativos
climaticos para hedge das trés principais culturas de 18 paises africanos diferentes. Os
contratos feitos pelos autores foram calculados com base nos dias-graus na considerada
temperatura 6tima. Entre os resultados encontrados, vale destacar a correlagdo observada
entre os payoffs e decréscimo da producao da colheita, demonstrando que ha possibilidade

de uso desse tipo de instrumento na agricultura.

O quadro 6 apresenta um resumo dos principais estudos apresentados sobre o

continente africano.

Quadro 6: Resumo dos principais estudos do mercado africano

Autores Ano | Continente Indexador Objetivos Principais Achados
. Autores defendem
Determinar, em 16 .
. o que esse ¢ o melhor
cidades da Etidpia e .
Berhane, em trés culturas método a ser
Shibaba . Agricultura - . tilizado para
LW, 2020 | Africano greu diferentes, o prego uttlzado p
Awgichew e Temperatura . precificar
dos derivativos o
Walelgn S . | derivativos
climaticos por meio | . . .
S climaticos com mais
de dados historicos o
precisio
Dentre os resultados
Determinar os dos autores, vale
pregos dos destacar a
Kemlche e 2015 | Africano Agricultura - de.rlvgtl\{os das correlagdo
Vuillermet Temperatura principais culturas | encontrada entre os
de 18 paises do payoffs e o
continente africano. | decréscimo das
colheitas

Fonte: Elabora¢do propria

2.8 Mercado Brasileiro e os Riscos Climaticos

O Brasil, por meio do Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento
(MAPA) oferece um portal com estudos e pesquisas sobre Zoneamento Agricola de Risco
Climatico (Zarc). Esse portal foi criado como um estudo técnico- cientifico em parceria
da Embrapa com outros 6rgdos com o objetivo de auxiliar a contratagdo de politicas

publicas como o seguro rural e a concessdo de crédito de custeio oficial.
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Ao seguirem as orientagdes contidas no portal Zarc, os agricultores melhoram seu
gerenciamento de risco climatico e facilitam seu acesso aos programas oferecidos pelo
governo brasileiro, como o Programa de Garantia da Atividade Agropecuaria (Proagro) e

pelo Programa de Subvencao ao prémio do Seguro Rural (PSR).

No relatorio sobre seguro rural oferecido pelo MAPA, a ocorréncia de eventos
climaticos adversos e com cada vez maior frequéncia tem ocasionado prejuizos
significativos aos produtores nas regioes agricolas pelo Pais, mesmo com a utilizagao de
produtos de alta tecnologia para minimizar os impactos. Assim, o MAPA tende a
impulsionar a oferta de seguro rural para os produtores como uma forma de gerenciar o
risco climatico e auxiliar na permanéncia do produtor de forma competitiva no
agronegocio, mesmo sob condi¢des de perdas patrimoniais ou de frustragao de safra

(MAPA, 2021).
2.9 Estudos Nacionais sobre Derivativos Climaticos

No Brasil, um estudo feito por Pereira Junior e Malaquias (2019) realizou uma
pesquisa exploratoria sobre a utilizacdo dos derivativos climaticos no Brasil. Com a
analise das notas explicativas de 44 empresas listadas no indice do Ibovespa no ano de
2017, os autores concluiram que nao ha mengao sobre o uso de derivativos climaticos na

gestao de riscos.

Raucci, Capitani e Silveira (2017) realizaram um estudo analisando a viabilidade
do uso de contratos de derivativos climaticos como instrumento de hedge com foco na
cultura de soja na regido do Rio Grande do Sul. Os autores desenharam contratos,
calcularam os prémios e a efetividade da operacdo com base na precipitacdo da regido.
Como conclusao os autores defenderam que o hedge obtido com o derivativo climatico se
mostrou capaz de mitigar os riscos climaticos, diminuindo a variabilidade da receita por

hectare além de proporcionar recuperagdo de parte da perda por estiagem.

Lemos (2014) implementou uma metodologia de precificagdo por meio de 265
estacdes meteorologicas no Brasil, com o intuito de analisar de forma ndo regional, mas
nacional sobre a utilizagdo dos derivativos climaticos. O autor percebeu que o principal
desafio para a implementacdo desses instrumentos financeiros € a distribui¢do de estagdes
meteorologicas de forma igualitaria entre as regides do pais. Esse resultado demonstrando

o impacto do risco de base geografica para a precificacdo, e consequentemente,
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implementagdo dos derivativos no pais. Entretanto, ele utilizou métodos para aprimorar
os dados faltantes no modelo, no caso, por meio do projeto NCEP/NCAR, uma base de
dados com o estado da atmosfera terrestre, incorporando observacdes e modelos de

predicao climatica.

Alves Neto (2021) realizou um estudo analisando o uso de derivativos climaticos
como uma ferramenta de gestdo de risco na cultura de soja no estado do Mato Grosso,
Brasil. O objetivo do estudo ¢ determinar se o uso desse instrumento financeiro seria
aplicavel e eficaz para a regido, garantindo a estabilidade de renda do produtor. O autor
utiliza o modelo de precificacao apresentado por Cao e Wei (2004). Apds a precificacao,
o autor analisa por meio de métricas de efetividade (Value at Risk, Certainty Equivalence
e Mean Root Square Loss) a possivel aplicacdo desse instrumento no Brasil. Como
conclusdo o autor determina que dentre todas as métricas utilizadas, o derivativo climatico

foi considerado como efetivo para o uso no cultivo de soja na regido do Mato Grosso.

Outro estudo brasileiro sobre a tematica foi conduzido por Silveira e Camilo
(2021), que analisaram dentro do mercado energético a possibilidade de uso de derivativos
climaticos. Pelo uso de tecnologia de Blockchain, os autores optaram por estimar por meio
do modelo de reversdo a média e pelo uso da simulacdo de Monte Carlo para precificar
uma op¢do de compra para hedge sobre oscilacdes de temperatura de seis cidades
brasileiras para posterior elaboragdo dos contratos. Como conclusdo, os autores afirmam
que a tecnologia foi satisfatoria em sua fun¢do de definir os contratos de derivativos

climaticos, sendo uma alternativa para mercados de paises de terceiro mundo.

2.10 Limitac¢oes no Uso de Derivativo Climatico

2.10.1 Precificacao do Instrumento

O método mais utilizado para precificacao de derivativos corresponde ao modelo
de Black Scholes (1973). Esse modelo baseia-se na estratégia de criar um portfolio que
replicara o payoff do derivativo, de modo que o risco associado ao derivativo financeiro
¢ eliminado ou mitigado. O modelo ¢ muito utilizado no chamado mercado completo.
Young e Zariphopoulou (2002) definem que o mercado financeiro ¢ exemplo de mercado
completo quando todas as reinvindicacdes conseguem ser replicadas por meio de

estratégias de autofinanciamento. Caso contrario, o mercado ¢ incompleto.
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Os derivativos climaticos sdo um modelo de mercado incompleto, pois o ativo
subjacente utilizado ¢ um indexador climatico negociavel como: o Heating degree day
(HDD) ou o cooling degree day (CDD), precipitagdo, entre outros. Isto €, para determinar
a taxa de juros, os contratos de derivativos usam o preco de mercado de instrumentos
liquidos, enquanto os contratos de derivativos climaticos utilizam dados passados, e,
portanto, ¢ relevante conseguir dados climaticos com alta acuricia (YOUNG e

ZARIPHOPOULOU, 2002).

Assim, o modelo de Black Scholes (1973) nao consegue ser aplicado de forma
eficiente para derivativos climaticos, sendo necessario utilizar algum modelo de mercado
incompleto. Trabalhos como o de Botos and Ciumas (2012) tentaram analisar se 0 modelo
de Black Scholes (1973) de fato ndo poderia ser utilizado. Os autores basearam-se nas
premissas de que o modelo deveria seguir uma tendencia de reversao da média, mas na

pratica descobriram que com os dados historicos ndo era possivel alcangar tal resultado.

Ja Meissner e Burke (2011) afirmam que mesmo o modelo Black Scholes (1973)
exigindo a premissa de um mercado completo, pode-se utiliza-lo em contratos de

derivativos climaticos se existir um mercado futuro com valores liquidos de temperatura.

Outros autores tentaram encontrar métodos de precificacdo que fossem mais
flexiveis as caracteristicas dos derivativos climaticos. Davis (2001) que defendeu como
um possivel modelo de precificagdo a utilidade marginal, baseando-se na suposi¢ao que
os agentes do mercado de derivativos climaticos ndo seriam representativos, mas que
teriam riscos climaticos especificos. Isso foi provado pelo autor por meio do HDD
acumulado e dos precos das commodities modelados por movimentos geométricos

brownianos, resultando assim nos aos valores dos swaps e das opcdes.

De um modo geral, para que o derivativo climatico seja eficiente, € necessario um
indice climatico formulado de maneira clara, de acordo com o segmento a ser protegido,
devendo ainda contar com um método de precificagdo robusto e transparente. Por meio
dessas consideragdes ¢ factivel a diminui¢gdo de um possivel risco moral e de selecao

adversa sobre esses contratos (CONSIDINE, 2000; SPAULDING et al., 2003).

Devido a essas caracteristicas, em especial que o banco de dados sobre o fenomeno
climatico em questao seja acurado e de facil obtencao, os modelos de precificagao tendem

a serem considerados fatores limitadores sobre a utilizagdo dos derivativos climaticos.
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Entretanto, diversos estudos buscam formas de facilitar o célculo da precifica¢do e tornar
o modelo mais eficiente possivel ao usudrio, por meio de aprimoragdes matematicas (LI,
2021; RASULOV e RAIMOVA, 2021; HUSSAIN e ALI, 2021; SILVEIRA ¢ CAMILO,
2021)

Desse modo, ndo hd um método especifico para precificagdo desse tipo de
instrumento derivativo. Diversos estudos (ALATON, DJEHICHE e STILLBERGER,
2002; CAO e WEI, 2004; CABRERA, ODENING e RITTER, 2013; SALGUEIRO e
TARRAZON-RODON, 2019; BOBRIKOVA, 2022) buscam discutir, aprimorar ou

apresentar novas técnicas de precificacdo, como demonstrado na figura 2.

Figura 2 — Quadro-Resumo dos modelos de precificacio de derivativos climaticos

Precificacao de Derivativo

Climatico
| | | L 1 1
Método Burn Modelagem Modelagem . .
Atuarial Analysis Di4ria Indexada Meétodos Alternativos
I_I_I
Processo Processo Modelos Baseados
Discreto Continuo Funcdo Utilidade
|
|_ Modelos Ornstein- Mo;i;l(z:selggrsizzdos
ARMA Uhlenbeck
| | Movimento
Browniano
Movimento
— Browniano
Fracional
| | Movimento
Levy

Fonte: Adaptado de Zapranis e Alexandridis (2013)

2.10.1.1. Método Atuarial

Essa abordagem ¢ frequentemente utilizada pelo setor de seguros. Por meio de
uma de um banco de dados meteoroldgico e de previsao que sdo usados de modo a obter

a distribui¢do de todos os possiveis resultados do indexador. Enquanto os dados historicos
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sao utilizados para calcular o payoff esperado. Sendo esse descontado a taxa livre de risco

para assim obter o pre¢o. (JEWSON, 2004)

2.10.1.2. Historical Burn Analysis

A historical Burn Analysis (HBA) ¢ uma classica abordagem na tematica de
precificacdo de derivativos climéticos, sendo essa baseada em simulagdes de dados
histéricos. Nesse modelo, o payoff médio do derivativo climético ¢ computado sob os
ultimos #n anos, sendo assim considerada uma abordagem de benchmark. A principal
premissa do modelo ¢ a de que os registros histéricos dos payoffs representa uma
ilustracdo precisa da distribuicdo potencial dos payoffs. (ZAPRANIS e
ALEXANDRIDIS, 2013).

Por ser o modelo mais simples, apresenta algumas poucas premissas. A primeira
¢ a de que a série temporal de temperatura ¢ assumida como sendo estacionaria. Em
segundo, os dados para diferentes anos sdo assumidos como sendo independentes e
distribuidos uniformemente. Entretanto, mesmo sendo um método simples de
precificacdo e de facil implementagdo ainda ¢ um método com grande chance de erros

relevantes. (JEWSON et al., 2015).

2.10.1.3 Modelagem Indexada
Estudos mais recentes (GEMAN e LEONARDI, 2005; DAVIS, 2001;), buscam

modelar diretamente os indexadores de temperatura, como os HDDs, CDDs ou o CAT.

2.10.1.4 Modelagem Diaria

Outra abordagem utilizada ¢ baseada em modelos dindmicos que simulam
diretamente o comportamento futuro da temperatura. Diferentemente da modelagem por
indexadores que demanda que a cada indexador (temperatura, pluviosidade, vento etc.)
um modelo diferente seja estimado, a modelagem diaria utiliza apenas um modelo que ¢
adaptavel a contratos distintos sobre uma mesma localiza¢do. Entretanto, mesmo sendo

um modelo robusto, pequenos erros de especificagdo podem levar a grandes erros de

precifica¢do. (ZAPRANIS e ALEXANDRIDIS, 2013).
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2.10.1.5 Métodos Alternativos

Como ja visto anteriormente, por ser considerado parte de um mercado
incompleto, métodos padrdes de precificagdo ndo podem ser aplicados em derivativos
climaticos. Dessa forma, surge na literatura discussoes sobre possiveis meios alternativos
de célculos.

Buscando solugdes sob a perspectiva de modelos baseados em cenarios, Zeng
(2000) propde a utilizagdo de um modelo alternativo da simulagdo de Monte Carlo. O
autor define P4, Py € Pg, como sendo respectivamente, a probabilidade de a variavel
climatica estar acima, perto e abaixo da norma climatica. Assume-se que para aproximar
a probabilidade o indexador correspondente (HDD ou CDD) esta acima, perto ou abaixo
da norma climatica, respectivamente.

Uma outra abordagem baseada em fun¢des de utilidades, foi proposta por Brockett
et al. (2006). Devido a auséncia de um mercado secundario liquido de derivativos
climaticos, os autores avaliam os efeitos nos portfolios. Nesse modelo, o preco limite do
derivativo ¢ considerado aquele o qual o comprador ¢ indiferente., em termos de utilidade

esperada, a decisdo de comprar ou nao o contrato.

2.10.2 Risco de Base

Tanto o mercado de derivativos climaticos quanto os estudos académicos
internacionais estdo em constante crescimento. Entretanto, como citam Raucci, Capitani
e Silveira (2020) os estudos sobre o uso desse instrumento financeiro como ferramenta na
gestao de risco na atividade agricola brasileira sdo escassos. Uma das possiveis limitagdes
deve-se ao basis risk (risco de base), ndo sendo esse risco exclusividade tnica dos
derivativos climaticos. Assaf Neto (2003) exemplifica que um risco de base ocorre como
resultado da correlagdo imperfeita entre o payoff pago pelo derivativo e o payoffideal para
0 hedge do comprador, o que gera um hedge imperfeito que impede o derivativo de

realizar sua fungao.

Pensando no agronegocio, o risco de base ¢ definido como sendo a correlagdo
imperfeita entre o indexador climatico escolhido e o rendimento da colheita em questao.
Assim, percebe-se dois componentes no risco de base desse segmento. O primeiro refere
se a diferenca geografica entre o local da plantacdo/manejo de animais e a estagdo

meteoroldgica, ja que alguns eventos climéticos podem impactar o primeiro, mas nao ser
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perceptivel ao segundo, representando um risco de base geografica. O segundo
componente refere-se ao fato de que o rendimento da colheita ndo ¢ impactado apenas por
indexadores climaticos, mas por outras caracteristicas climaticas e varidveis biologicas,
que podem ser definidos como risco de base de concepgio (MOLLMANN, BUCHHOLZ
e MUSSHOFF, 2019).

Lopes (2018) apresenta trés possiveis riscos de base para os derivativos
climaticos: o temporal, o de produto e o geografico. O risco de base temporal ¢ definido
como a diferenca entre o periodo do tempo da exposicdo do comprador ao evento
climatico e o periodo no tempo de referéncia do contrato. O risco de base do produto
ocorre quando a diferenca entre o payoff do derivativo e o payoff ideal necessario para a
compensagao do prejuizo resultado da exposi¢do ao evento climatico ¢ um resultado de
precificacdo erronea do proprio derivativo ou de alguma correlagdo imperfeita entre o
indice utilizado e a atividade a ser protegida. O risco de base geografica indica a diferenga
entre o payoff do derivativo recebido pelo comprador e o prejuizo resultado da exposicao
justificada pela diferenga de localizagdo entre o local a ser protegido e o local que estd a

base meteorologica de afericdo do indice de indexacdo do derivativo.

Diversos estudos buscaram formas de minimizar os impactos que poderiam ser
gerados por meio de risco de base geografica. Mollmann, Buchholz e Musshoff (2019)
defendem que ao invés de utilizar a coleta de dados meteorologicos que ocasionalmente
podem aumentar o risco de base geografica pode-se utilizar dados adquiridos a distancia
que independem da distribuicao de estagdes meteorologicas. O exemplo de fonte de dados

utilizado pelos autores refere-se a normalized difference vegetation index (NDVI).

O NDVI determina a densidade e o vigor da biomassa verde da plantacao,
indicando qual o nivel de satide da vegetacdo. Esse indicador consegue explicar o impacto
das variagdes climaticas sobre o local geografico sem depender do viés que pode surgir
ao utilizar derivativos climaticos com indexadores de temperatura e precipitacao

(MOLLMANN, BUCHHOLZ ¢ MUSSHOFF, 2019).

Por ultimo, Woodard e Garcia (2008) citam o risco de base do produto que ocorre
devido a diferenca de eficiéncia entre diferentes instrumentos financeiros. No caso da
agricultura, por exemplo, colheitas sdo impactadas por diferentes niveis de precipitacao e
temperatura. Assim, o risco de base do produto ira refletir a diferenga da eficiéncia de

hedge de indexadores de temperatura e de precipitagao.
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3. PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

O presente trabalho tem duas etapas de procedimento metodologicos.
Primeiramente, foi realizado um estudo sobre a existéncia de derivativos climaticos no
Brasil em empresas de capital aberto. Posteriormente, buscou-se determinar a viabilidade
desse instrumento como ferramenta de gerenciamento de risco no agronegdcio, um dos

principais setores impactados por variagdes climaticas.

Com base no trabalho feito por Vedenov e Barnett (2004) e Raucci, Lanna,
Silveira e Capitani (2019) foram realizadas quatro etapas: a coleta dos dados
meteoroldgicos com suas respectivas adaptagdes e modelagem; a precificagdo com base
no indice climatico escolhido para cada respectivo produto; a formula¢do de duas
variaveis baseadas na renda adquirida pelo produtor (renda produtor que nao utiliza o
contrato ¢ a renda de um produtor que possui o contrato derivativo) para posterior

comparagao.

Dessa forma, o trabalho utilizou uma metodologia mista (quali-quantitativa) para
a coleta e analise dos dados. Logo, para atingir os objetivos especificos a), b) e ¢) (citados
na secdo introdugdo) utilizou-se como fonte de dados os documentos publicados pelas

empresas (notas explicativas) e a analise se deu por meio da técnica Anélise de Contetdo.

3.1 Analise de Resultado sobre o Uso de Derivativos Climaticos no Brasil

Para iniciar a analise sobre a viabilidade de uso dos derivativos climéticos no
mercado brasileiro, buscou-se investigar se hd o uso desse tipo de instrumento no Brasil
como ferramenta de hedge para riscos climaticos. Isso foi realizado por meio de um estudo
de analise de conteudo por meio de notas explicativas das empresas analisadas. Bardin
(2011) reporta que este tipo de analise visa atingir o armazenamento das informagdes de
forma conveniente e de facil acesso ao observador, de modo que se obtenha o maximo de
informacao (aspecto quantitativo), com o maximo de pertinéncia possivel (aspecto

qualitativo). Sendo essa, portanto, considerada uma fase preliminar de importancia.

A analise de conteudo seguiu os trés principais polos cronoldgicos essenciais ao
processo: (1) a pré analise; (ii) a exploracdo do material, e (ii1) o tratamento dos resultados,
a inferéncia e a interpretacdo. A primeira etapa de pré analise € composta por algumas

atividades e regras, dentre elas a escolha dos documentos a serem submetidos a analise, a
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formulagdo das hipoteses e dos objetivos e, por fim, a elaboragdo dos indicadores que

fundamentem a interpretacdo final (BARDIN, 2011).

Para cumprir tal objetivo foi feita uma analise sobre as empresas de capital aberto
listadas na B3 (antiga Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo —
BM&FBovespa) no segmento de “Novo Mercado”. Esse ¢ composto por 204 empresas
de grande porte em diversos setores econdmicos, o que indica uma boa amostra para
determinar se ha o uso do instrumento no pais. Vale destacar, porém, que muitos contratos
de derivativos climaticos sdo negociados em balcao e ndo necessariamente podem ser
divulgados em demonstragdes financeiras. Entretanto, a possibilidade de declara¢do do

instrumento financeiro existir nao pode ser precipitadamente negada.

Dentro da amostra selecionada foram analisadas as respectivas demonstragdes
financeiras padronizadas do ano de 2020 das empresas junto com suas notas explicativas.
O intuito era determinar quantas dessas empresas possuiam algum instrumento
derivativos para hedge de suas operacdes e quais seriam esses produtos. Assim, a
frequéncia sobre a incidéncia de cada instrumento derivativo era quantificada. Dentre as
empresas que declararam o uso de derivativos para hedge buscou-se determinar se

utilizavam derivativos climaticos.

Em paralelo, por meio das notas explicativas, buscou-se determinar a percepgao
das empresas sobre potenciais riscos climaticos sobre suas operagdes. A depender do
setor, em especial os mais impactados por varia¢des climaticos (agronegocio, turismo e
energético), espera-se que as empresas tenham maior percepcao sobre esses riscos € seus
impactos. Por meio de uma andlise setorial, pode-se inferir quais as percep¢des das
empresas sobre seus riscos climaticos e eventuais ferramentas de mitigag¢ao desse tipo de

risco.

3.2 Coleta de Dados

Segundo Jewson e Brix (2015) para uma precificacao eficiente de derivativos
climaticos ¢ importante determinar alguns fatores: o periodo do contrato (em dias
corridos); (i1) a estagdo meteoroldgica que serd utilizada para medir a variavel climatica
(estacdo base); (ii1) a varidvel climatica a ser analisada e seu indice de agregagao

(temperatura, pluviosidade etc.); e (iv) a estrutura de precificagdao dos prémios do contrato.
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Para conseguir realizar a precificagdo, alguns dados precisam ser obtidos como o
periodo do contrato a depender do produto (periodo do més do plantio a colheita) e os
dados meteorologicos disponiveis sobre a regido. Esses dados foram coletados de bases
disponibilizadas pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), que mede as varidveis

de temperatura e de pluviosidade.

Como os modelos precisam ser compostos por dados mais precisos possiveis,
alguns ajustes podem ser feitos para aprimorar o modelo. Em caso de dados faltantes
pode-se utilizar outras fontes de informacao para complementar. Como no caso de Alves
Neto (2021) que utilizou para os dados ausentes, as informagdes contidas na base do
National Centers for Environmental Prediction (NCEP) e da NASA POWER para a
interpolagdo. Essa medida utiliza de uma regressao linear simples com a temperatura
média da estagdo meteorologica (INMET) como variavel dependente e a temperatura
média obtida na NASA POWER!, para este estudo, como variavel independente. Vale
destacar que tal interpolagdo ¢ relevante mesmo sendo os dados provenientes dos satélites
ndo tao precisos devido as limitagcdes de andlise de superficie de solo, mas o uso dessas

informagdes torna-se relevante quando ha dados faltantes nas estagdes meteoroldgicas.

Baseando-se no estudo de Alves Neto (2021) e Raucci, Capitani e Silveira (2017)
nos quais os autores fizeram uma analise sobre a viabilidade de derivativos climaticos
sobre a cultura de soja no Brasil, com foco nos estados do Mato Grosso e Rio Grande do
Sul, respectivamente. Nesse estudo, buscou-se analisar trés dos maiores produtos
exportados do Brasil, sendo eles a soja, o milho e a cana-de-acucar. Dentro de cada
produto serd escolhido o maior estado produtor da commodity por regido (Norte,
Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul). No total foram 15 observagdes analisadas sobre
aprecificacao e a respectiva métrica de efetividade obtida para determinar a aplicabilidade
do instrumento no territério nacional como um todo. A figura 2, a seguir, demonstra o

processo realizado para cada produto agricola.

I Acesso a base de dados POWER | Data Access Viewer (nasa.gov)
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Figura 3 — Processo Metodologico do Trabalho
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Produtor (Norte) ¢ ) Efetividade
\ J \ \ J
( Maior Estado ) [ W [ Métrica de )
Produtor Precificagdo Efetividade
| (Nordeste) { ) { )
[ Maior Estado ) [ W [ ]
N . . Métrica de
Produto Produtor Precificacdo Efetividade
| (Centro-Oeste) | { ) { )
( Maior Estado ) [ W [ o )
Produtor Precificacdo lgg::ir\tic(?a?iz
__ (Sudeste) \ ) \ )
4 W 4 W 4 W
Maior Estado Precificacio Métrica de
Produtor (Sul) ¢ ) Efetividade
\. J \. \. J

*Modelo considerado para cada uma das commodities a serem analisadas: soja, milho e cana-de-agtcar.
Fonte: Elaboragao prépria

Para os respectivos calculos, foram utilizados os programas Phyton para a
interpolagcdo dos dados meteoroldgicos e Matlab R2023b para o tratamento desses dados,
a determinacdo do indexador de temperatura e, posteriormente, a precificacdo do

derivativo climatico.

3.3 Preparacio dos dados meteorologicos

Apos a obtencdo e limpeza dos dados meteorologicos € importante proceder com
a modelag¢do da dinamica das varidveis climaticas. Para isso, ¢ importante analisar a
tendencia e sazonalidade presentes na série temporal (ALEXANDRIDIS e ZAPRANIS,
2013).

O principal indexador analisado neste trabalho foi a temperatura. Dessa forma
serdo apresentados os processos utilizados para a modelagem da temperatura. Etapa essa
essencial para a definicdo do prego do derivativo climatico. Alaton, Djehiche e Stillberger
(2002) apresentam um modelo deterministico, com os parametros A, B, C e ¢ a serem

estimados, para a temperatura média no tempo ¢, T{"* que seria:

T/ = A + Bt + Csin(wt + ¢) (5)
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Em que:
A, B, C e @ = parametros a serem estimados;
t = tempo observado.

Entretanto, como a varidvel temperatura ndo pode ser considerada deterministica,
mas sim estocdstica, tal modelo citado deve ser alterado com base em alguns processos
matematicos. O primeiro deles ¢ o processo de driving noise que tem como fungdo
adicionar ruido ao modelo deterministico, o que pode ser feito pelo processo de Wiener
(W, t = 0). O segundo procedimento a ser realizado ¢ com relagdo a reversdo a média,
pois ¢ sabido que mesmo com o aumento da temperatura global, hé dias com temperatura
mais baixas, isto ¢, a temperatura ndao s6 aumenta dia ap6s dia. Dessa forma, o modelo de
temperatura ndo pode permitir que a temperatura desvie da sua média por periodos longos
no tempo. Assim, o processo estocastico que estiver descrevendo a temperatura deve
possuir a propriedade de reversdo a média. (ALATON, DJEHICHE e STILLBERGER,
2002).

Logo, o novo modelo considerado sera:
T*= A + Bt + Csin(2nt) + Dcos(2nt) + E(4mt) (6)
Em que:
A, B, C, D e E = parametros a serem estimados;
t = tempo observado.

Com esse modelo, pode-se determinar os pardmetros e analisar a série temporal
definindo também a regressdo linear da temperatura. Dessa forma, pode-se estipular

quantos graus aumentam/diminuem a cada ano.

O proximo procedimento necessario ¢ a criagdo de um modelo Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) para os residuos. Além disso, o uso da modelo
GARCH para determinar a variancia dos residuos com intuito de modelar a autocorrelagdo
nos residuos quadrados. Apos a calibracdo do modelo de temperatura, a simulagdo das

temperaturas futuras pode ser realizada de forma mais eficiente.
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Para cumprir com todas as etapas de modelagem citadas, utilizou-se do programa
Matlab R2023b'. O cédigo-texto utilizado, para cada uma das cidades, esta disponivel no

apéndice deste trabalho.
3.4. Definindo o Heating Degree Days (HDD) e o Cooling Degree Days (CDD)

Os indexadores HDD e CDD podem ser obtidos por meio das equagdes a seguir,

onde T; representa as temperaturas simuladas.

HDD; = » max (Tpgse — T, 0) (2)

i

i=1

CDD; = ) max (T; — Tpgse, 0) 3)

i

i=1

Vale destacar que a temperatura base deve ser utilizada a partir do contexto que se
encontra. Sendo assim, este estudo usou como temperatura base os valores considerados
pelos 6rgdos competentes da agricultura brasileira como sendo ideal para o plantio e
colhimento de cada cultura. O quadro 7 apresenta os valores que foram considerados no

estudo.

Quadro 7: Intervalo da temperatura ideal de plantio (em °Celsius)

Cultura Intervalo Ideal de Cultivo
Minimo Ideal Maxima
Cana-de-agucar 20 26 30
Soja 20 25 30
M@o (1*Safra) ” 24 30
Milho (2*Safra)

Fonte: Elaboragédo propria por meio de dados divulgados pela EMBRAPA

A temperatura base considerada em cada modelo foi a variavel “ideal”. Dessa forma,
também ja se estabeleceu os strikes a serem atingidos por essa variavel. As temperaturas,

que ao longo do ano analisado, forem abaixo do considerado “minimo” ativam o strike e

'O Matlab oferece acesso ao MathWorks, que auxilia o usuario sobre diversos topicos. H4 uma pagina com
descricao sobre método de modelagem de temperatura e precificacdo de derivativos climaticos, baseados
nos métodos de Alaton, Djehiche e Stillberger (2002). Disponivel em: Price Weather Derivatives -
MATLAB & Simulink Example (mathworks.com)
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incrementam o indexador HDD. Enquanto, temperaturas que ultrapassarem do limite

maximo da cultura ativam o strike, sendo a diferenca aplicada no indexador CDD.

Para obter a distribui¢do do payoff da opcao utilizou-se féormula de Alaton, Djehiche
e Stillberger (2002), definida como:

x = amax{H, — K, 0} (7
Sendo,
a = Tick size;
H,= Somatorio de HDD no periodo;
K = Strike.
3.5 Formula de Precificacao

O objetivo do trabalho foi analisar a utilizagdo de derivativos climaticos em
diferentes produtos advindos do agronegdcio. Dessa forma, foco de discussao nao foi com
relacdo aos modelos de precificacdo e seus pros e seus contras, mas sim demonstrar na

pratica qual o impacto do uso desses instrumentos financeiros.

Dessa forma, utilizou-se a formula de precificagdo apresentada por Alaton, Djehiche
e Stillberger (2002), apresentada a seguir, e aplicada por meio de cddigo texto no Matlab
R2023Db, esse pode ser encontrado no apéndice desse trabalho. A equagdo do prego da opcao,
p(t), é representada pelo termo exponencial descontando o payoff da op¢do no valor presente
(e _r(t”_t)), Uy, € o valor esperado do retorno do ativo, g;, o desvio padrao do retorno do
ativo, e @ (a,,) indica a fungdo de distribui¢do cumulativa (CDF) da distribuigdo normal

avaliada em a,,.

O R N P )
p(t) = e V(K — ) (P(ay) — D( Un))+m(6 2 —e 29 )] ()
Em que:
e = numero de Euler, valor aproximado de 2,7182;
Un = o0 valor esperado do retorno do ativo;

K = Strike;
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®(a,) = fungdo de distribuicdo cumulativa;
On = desvio padrdo do retorno do ativo.
3.6 Definicao da Indenizacao

Vedenov e Barnett (2004) apresentam que os contratos de indexadores podem ser
estruturados de diferentes maneiras, com estruturas de cobertura e provisdes distintas. O
foco neste trabalho foi dado ao chamado contrato elementar, o qual ocorre o pagamento
de uma indeniza¢do condicionada na realizacdo de um determinado indexador, como

pode-se observar, a seguir:

=[]
Em que:
F,  =temperatura observada;
K = strike estabelecido para o contrato;
0 = valor méximo de indeniza¢do definido por contrato.

Pela fungdo, percebe-se que a indenizagao ¢ acionada quando o indice for menor que
o strike definido para cada cultura. O pagamento sera proporcional a méxima indenizagao
(0), logo, quanto maior for a diferenga entre o strike e o indexador de temperatura, maior

sera o payoff (RAUCCI, LANNA, SILVEIRA e CAPITANI, 2019).

3.7 Calculo da Eficiéncia do Instrumento Financeiro

Para determinar a eficiéncia no quesito de hedge do derivativo climatico, diversos
modelos sao discutidos e apresentados pelo meio académico. Neste estudo, foi considerada
como ferramenta de eficiéncia do instrumento, o método aplicado por Raucci, Lanna,

Silveira e Capitani (2019).

Para definir a efici€ncia € necessario calcular a relativa reducao da exposigao ao risco
do produtor (desvio padrdo da receita do produto em questao) quando utilizando derivativos
climaticos. Para fins de comparagao, também ¢ necessario definir a receita no ano ¢ do
produtor sem a utilizagdo do instrumento financeiro (R;), na qual multiplica-se a producao

(@ 4¢) pelo prego da cultura (P;). Sendo essa definida como:
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R = @pe X Pt (10)
Em que:
®or = produgdo obtida em toneladas;
P; = prego da commodity.

A receita do produtor considerando o instrumento derivativo (R{) ¢ dada como sendo
o acréscimo da indenizagdo (I;) recebida no ano ¢ e a subtracdo do prémio pago pelo
derivativo (pr), sendo esse Ultimo atualizado pela data de expiragdo do contrato e a taxa de
juros livre de risco. Considerando Euler como aproximadamente 2,71828. Sendo assim, a

equacao ¢ definida como sendo:

Ri = Qe X P+ 1, —pr x e ¥ (11)

Em que:

®or = produgdo obtida em toneladas;

P; = preco da commodity;

I; = indenizacao estabelecida pela formula (9);

pr = prémio pago pelo derivativo;

e = numero de Euler, aproximadamente 2,71828;

r = taxa de juros livre de risco;

At = tempo estabelecido de contrato.
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4. RESULTADOS ESTUDO QUALITATIVO

4.1 Estudo sobre o Uso de Derivativos Climaticos no Brasil

Como forma de determinar se ha o uso de derivativos climaticos por empresas
brasileiras de capital aberto, buscou-se analisar as demonstragdes financeiras
padronizadas de 204 empresas de diversos setores que compdem o chamado “Novo
Mercado” da B3. A escolha desse segmento foi devido ao fato de que as empresas deste
grupo sdo consideradas de alta transparéncia e governanga corporativa, de modo que
tornam-se empresas validas para a andlise sobre o gerenciamento de risco, em especial o
climatico.

4.1.1 Amostra de Empresas que Utilizam Derivativos

A analise de contetido focou nas notas explicativas das empresas, por meio da
busca pelo termo “derivativos”. Em caso afirmativo de presenga do instrumento
financeiro nas demonstracdes financeiras, a empresa foi incluida no banco de dados. O

quadro 8 apresenta um resumo, por grupos setoriais, de quantas empresas divulgaram

terem operagdes com derivativos com o objetivo de hedge sobre as suas operagdes.

Quadro 8: Niimero de empresas com derivativos para hedge dentro da amostra analisada

Setor Quantidade dg Empresas que usam| % Empresas que usam
Empresas no Setor Derivativos para hedge |Derivativos para hedge
Agropecuaria/Agricultura 14 12 86%
Alimenticio 7 7 100%
Aluguel de Carros 6 5 83%
Aviagdo 1 1 100%
Bens Industriais 17 11 65%
Comércio e Distribuicao 14 6 43%
Construgao Civil 10 4 40%
Consumo nao ciclico 13 13 100%
Energia Elétrica 14 11 79%
Entretenimento 1 1 100%
Exploragdo de Imodveis 23 10 43%
Financeiro 5 4 80%
Mineragao 2 2 100%
Papel e Celulose 3 2 67%
Petroleo, Gas e Biocombustivel 11 9 82%
Serv. Médico Hospitalar 19 12 63%




60

Servigos 14 9 64%
Siderurgia 1 1 100%
Tecnologia da Informagdo 13 6 46%
Telecomunicagdes 9 6 67%
Utilidade Publica - Agua 7 3 43%
Total 204 135 66%

Fonte: Elaboragdo Propria

Inicialmente, pode-se perceber que, por meio da amostra analisada o numero de
empresas no Novo Mercado que divulgaram em notas explicativas a utilizagdo de
derivativos de uma forma geral, como instrumento de hedge representou um total de 66%
da amostra totalizando 135 empresas. Assim, para continuar a analise, uma nova amostra

foi criada composta por essas empresas com derivativos.
4.1.2 Instrumentos Derivativos Utilizados

A gama de instrumentos especificos dentro do universo denominado derivativos ¢
extensa, desde instrumentos mais comuns como swap, opgoes, a termo e futuro, existem
também instrumentos considerados exoticos, como € o caso dos derivativos climaticos.
Logo, buscou-se determinar quais os especificos instrumentos derivativos que as
empresas operam. Para isso, buscou-se nas notas explicativas os detalhamentos dos
instrumentos financeiros das respectivas empresas. Os resultados encontrados foram

resumidos no quadro 9.



Quadro 9: Instrumentos derivativos utilizados por cada uma das empresas

Instrumentos
S Detvaivos
SWAP| Termo | Futuro Opgdes | Non Deliverable Forward Outros Nao Descreve

Agropecuaria/Agricultura 12 8 3 7 6 7 0 1
Alimenticio 7 5 1 4 1 4 0 1
Aluguel de Carros 5 4 0 0 1 3 0 0
Aviagao 1 1 0 0 1 1 0 0

Bens Industriais 11 8 0 0 2 3 0 1
Comeércio e Distribuicao 6 5 2 0 0 3 0 0
Construgao Civil 4 2 0 0 0 0 0 2
Consumo ndo ciclico 13 10 0 2 2 6 0 1
Energia Elétrica 11 9 3 0 2 4 1 1
Entretenimento 1 0 0 0 0 1 0 0
Exploracao de Imoveis 10 10 1 0 0 1 0 0
Financeiro 4 2 0 0 1 0 0 2
Mineragao 2 2 2 0 1 0 0 0

Papel e Celulose 2 2 0 0 1 2 0 0
petroleo, Gas e Biocombustivel 9 5 2 0 4 3 0 1
Serv. Médico Hospitalar 12 8 0 0 0 1 0 3
Servigos 9 8 0 1 1 1 0 0
Siderurgia 1 0 0 0 0 1 0 0
Tecnologia da Informagao 6 3 0 0 0 1 0 2
Telecomunicagdes 6 3 2 0 1 0 0 3
Utilidade Publica - Agua 3 3 0 0 0 0 0 0
Total 135 98 16 14 24 42 1 19

Fonte: Elaboragdo Propria
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Dentre as 135 empresas, 19 optaram por ndo detalharem quais os instrumentos

derivativos sao utilizados para mitigagdo de riscos. Assim, 116 empresas utilizam ao

menos um instrumento para hedge de suas operagdes. Dessa forma, buscou-se entender

as possiveis motivagdes para a utilizacdo destes produtos financeiros. Para isso, leu-se

as justificativas disponibilizadas em notas explicativas de cada empresa e o resultado

obtido encontra-se no quadro 10 em forma resumida.

4.1.3 Principais Motivos Apresentados para o Uso de Derivativos

Quadro 10: Principais motivos divulgados pelas empresas para a utilizacido de derivativos

Principais Razdes de Uso

Empresas

fely chr)irillativos Variagdo | Variagdo Taxa| Variacdo Preco [Nao

Cambial de Juros Commodities  |citam
Agropecudria/Agricultura 12 11 7 9 0
Alimenticio 7 6 2 3 1
Aluguel de Carros 2 0 0
Aviacdo 1 1 1 0 0
Bens Industriais 11 10 5 1 0
Comércio e Distribuigdo 6 6 2 0 0
Construcao Civil 2 0 0
Consumo ndo ciclico 13 12 3 1 1
Energia Elétrica 11 11 6 2 0
Entretenimento 1 1 0 0 0
Exploracao de Imoveis 10 5 4 0 3
Financeiro 4 2 0 0 2
Mineragdo 2 2 2 2 0
Papel e Celulose 2 3 3 3 0
petréleo, Gas e Biocombustivel 9 6 4 4 0
Serv. Médico Hospitalar 12 12 5 0 0
Servigos 9 8 1 0 0
Siderurgia 1 1 1 1 0
Tecnologia da Informacgao 6 6 1 0 0
Telecomunicacoes 6 5 3 0 1
Utilidade Ptblica - Agua 3 1 3 0 0
Total 135 118 57 26 8

Fonte: Elaboragdo Propria

De um modo geral, nota-se que as empresas citaram trés principais motivos para

a aquisicdo de derivativos, todos relacionados a possiveis variagdes de fatores

financeiros, como: cambio, taxa de juros e preco de commodities. O motivo mais citado



63

(87,40%) foi com relagdo a variagdo cambial, em especial relacionados ao dolar, e a
segunda justificativa mais citada (42,22%) foi a taxa de juros nacional. Por tltimo, a
motivagdo de hedge contra eventuais variagdes no preco de commodities foi a menos
citada (19,25%) pelo fato de que ndo sdo todos os setores que se monitoram essa
variavel. Apenas 8 empresas, das 135 analisadas, optaram por ndo justificarem aos

usuarios sobre possiveis motivos para aquisi¢ao do instrumento.

De um modo geral, percebe-se que ndao foram divulgados possiveis
instrumentos derivativos como forma de minimizar impactos relacionados a riscos
climaticos. Assim, surge um novo questionamento sobre se ha divulgacio por parte
dessas empresas sobre esses riscos em suas operagdes. Para isso, buscou-se procurar
nas notas explicativas os termos “climaticos” ou “climaticas” para definir a posi¢do da
respectiva empresa sobre o assunto. O resultado de tal etapa encontra-se no quadro 11,
o qual demonstra um resumo sobre a quantidade de empresas que se encaixaram no

perfil procurado.

4.1.4 Empresas que Divulgam em Notas Explicativas sobre Riscos Climaticos

Quadro 11: Quantidade de Empresas que Citaram Riscos Climaticos sobre suas Atividades

LS % Percepcao
Climaticos Total de Empresas y pe
Setor . o . sobre Risco
divulgados em com Derivativos oz
. L. Climatico
Nota Explicativa

Agronegocio 6 12 50%
Alimenticio 2 7 29%
Aluguel de Carros 1 5 20%
Aviacao 0 1 0%
Bens Industriais 1 11 9%
Comérecio e Distribuicio 2 33%
Concessao 0 0%
Construcao Civil 0 0%
Consumo nio ciclico 1 13 8%
Energia Elétrica 5 11 45%
Entretenimento 0 1 0%
Exploracio de Iméveis 0 10 0%
Financeiro 0 0%
Minerac¢ao 1 50%
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Papel e Celulose 2 100%
petrdleo, Gas e Biocombustivel 0 9 0%
Serv. Médico Hospitalar 0 12 0%
Servicos 0 6 0%
Servicos Educacionais 0 3 0%
Siderurgia 0 1 0%
Tecnologia da Informacio 0 6 0%
Telecomunicacoes 0 6 0%
Utilidade Piiblica - Agua 1 3 33%
Total 22 135
Total de Empresas com Riscos Climaticos (T) 22
Total de Empresas no Novo Mercado (NM) 204
Total de Empresas com Derivativos (D) 135
% Empresas com Riscos Climaticos nas 1%
Operacoes (T/NM) °
% Empresas com Derivativos e Riscos Climaticos 16%
nas Operacgoes (T/D)

Fonte: Elaboragdo Propria

Analisando os resultados apresentados no quadro 11, percebe-se que as
empresas que citaram os riscos climaticos em suas operagdes foram 22 empresas de
diversos setores. Assim, um percentual de 16% das empresas com derivativos relatara
sobre algum impacto de fatores climaticos em suas operacgdes. E um percentual de 11%

das empresas do Novo Mercado relatara sobre esse mesmo aspecto.

O segmento de papel e celulose foi o tinico que reconheceu em sua totalidade
esse tipo de risco sobre suas operagdes. Seguido do setor agropecuario/agricultura e

energético, respectivamente.

Como ja citado anteriormente, alguns setores tendem a serem mais impactados
por fendmenos climaticos devido as suas atividades, como o agronegocio, o turismo e
o0 setor energético. Assim, esperava-se que esses segmentos apresentassem uma maior
divulgacdo ou percepgao sobre esses possiveis riscos climaticos em suas operacdes ou

a existéncia de alguma ferramenta para mitiga-los.
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4.2 Fatos relevantes encontrados em Notas Explicativas

Como ja citado anteriormente, no segmento do agronegdcio espera-se que a

percepgao e agdes acerca da tematica de fatores climaticos seja mais assidua. Assim,

ao observar as notas explicativas das empresas que compdem esse segmento percebe-

se alguns pontos relevantes a serem destacados, estes foram resumidos no quadro 12.

Quadro 12 — Notas Explicativas setor Agropecuaria/Agricultura

Principal Foco

Empresa Sobre 0 Clima Trecho da Nota Explicativa

Agr(fg.a laxzr Percepcao do "Os precos da soja e do milho estdo sujeitos a volatilidade

Participacoes - s ~ N

S.A. Risco resultante das condicdes climaticas(...)
"Relatorio da Auditoria (KPMG) pede a determinagdo de niveis

Boa Safra Auditoria de | adequados de provisdo pois ha a necessidade de julgamentos mais

Sementes S.A. Provisdo significativos com relagdo aos riscos climaticos assumidos pela
empresa. "
- "A empresa com o objetivo de mitigar os riscos das condi¢des
Boa Safra Mitigagao do [ omp 0 0] & §
. climaticas, determina que seus produtores fiquem a 150 km das
Sementes S.A. Risco .
UBS.
S "A empresa tem processos extensivos com recursos alocados para
Jalles Machado | Mitigagdo do p P . . . . ~ p
. acompanhar e mitigar os riscos, incluindo inspeg¢des regulares de
S.A. Risco . ~ "
situagdo da lavoura.
"O cultivo de cana-de-agtcar é exposto a riscos de danos de
~ mudancas climaticas. As condi¢Ges climaticas podem causar
Jalles Machado | Percepgdo do ang € P
S.A Risco volatilidade no setor sucroenergético e, consequentemente, no

resultado operacional da companhia, por influenciarem as safras
aumentando ou reduzindo colheitas."

Minerva S.A.

Percepgao do
Risco

"A companhia estd exposta a volatilidade dos precos do gado,
cuja variacdo resulta de fatores fora do controle da
Administragdo, como fatores climaticos, volume da oferta,
custos de transporte, politicas agropecuarias e outros."

SLC Agricola

Percepcao do

"Regides produtoras de milho ao Sul enfrentaram condi¢des
climaticas adversas para desenvolvimento das lavouras de milho

Biolégicos S.A.

S.A. Risco primeira safra, onde dados de produgdo ainda deverdo confirmar

os volumes produzidos."

Vittia "A determinacdo dos niveis adequados da provisdo para perdas de

o Auditoria de crédito esperadas exige que a Companhia exerca julgamentos
Fertilizantes e - S . . .. .

Provisao significativos relacionados as incertezas no ambiente

macroecondmico, aos fatores climaticos(...)"

Fonte: Elaboragdo Propria

Pelo quadro 12, nota-se que as empresas do segmento retratam os fatores

climaticos por meio de trés vertentes: (i) demonstrando sua percepcao sobre a temdtica;

(i1) buscando apresentar solucdes para mitigar esses riscos; e (iii) indagacao advinda de

auditoria externa sobre as provisdes de riscos climaticos serem mais acuradas possivel.




Por meio do quadro 13, observa-se qual € o principal foco atribuido ao risco climatico

para as empresas em questao.

Quadro 13 — Notas Explicativas setor Alimenticio

Principal Foco

Empresa Sobre o Clima

Trecho da Nota Explicativa

"Os principais insumos utilizados no processo
produtivo da Companbhia e suas controladas sdo
commodities agricolas, cujos pregos sofrem
flutuagdes em fungdo das politicas publicas de
fomento agricola, sazonalidade de safras e efeitos
climaticos, podendo acarretar perda em
decorréncia da flutuagdo de precos no mercado.
Para minimizar esse risco, a Companhia monitora
permanentemente as oscilagdes de preco nos
mercados nacional e internacional. A Companhia
historicamente tem obtido resultados satisfatorios
em relagdo as suas metas de mitigagdo deste
risco."”

"A Companhia acompanha o mercado mundial de
commodities, monitorando os fatores que
impactam a formagao dos precos, tais como
periodos de safra, eventos climaticos e decisdes
de politica econdmica."

Mitigacao do

Camil Alimentos .
Risco

Mitigacao do

M Dias Branco S.A .
Risco

Fonte: Elaboragdo Propria

Observando o segmento de alimentagdo, as duas empresas que citaram o clima
nas suas notas explicativas foram: a Camil Alimentos e M Dias Branco S.A. A primeira
reconhece os efeitos climaticos sobre seu principal insumo que ¢ uma commodity
agricola, além de demonstrar que tem um gerenciamento de risco voltado para
minimizar os efeitos sobre suas operacdes. A M Dias Branco também afirma monitorar
os efeitos de eventos climaticos sobre as commodities. Percebe-se, assim, uma
percepgao sobre os riscos climaticos na operagdo deste segmento, com a apresentacao

de um gerenciamento de risco mais amplo focado no monitoramento das mudangas.

Ja no setor de locacao de automoveis, os impactos climaticos sao citados como
consequéncia do funcionamento do segmento. Isso ocorre, devido a poluicio
ocasionada pelo uso de veiculos a base de combustiveis fosseis. O que pode ser

observado pelo quadro 14.
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Quadro 14 — Notas Explicativas setor Aluguel veiculos

67

Principal Foco

Empresa Sobre o Clima

Trecho da Nota Explicativa

"Ainda na frente climatica, a Companhia realizou
em 2020 o mapeamento de todos os riscos
climaticos que possam impactar nossos negocios,
Movida Participagées S.A. | Efeito de Causa com base na metodologia Forca-Tarefa sobre
Divulgagdes Financeiras Relacionadas ao Clima
(Task Force on Climate-related Financial
Disclosures — TCFD)."

Fonte: Elaboragdo Propria

No setor relacionado a bens industriais, apresentado pelo quadro 15, a empresa
Metalfrio Solutions S.A. relata nas notas explicativas que a depender da regido, o clima
impacta a demanda por seus produtos. Em locais com climas quentes frequentes ao
longo do ano, demandam maior necessidade por produtos refrigerados. Ja nas regides
subtropicais, que hd uma distingao mais nitida entre inverno e verao, pode-se perceber
quais periodos seriam os mais quentes e que demandam maior necessidade sobre os
produtos da empresa. Logo, a empresa tem uma percep¢do sobre os impactos da

variagdo climdatica sobre as suas operagdes.

Quadro 15 — Notas Explicativas setor Bens Industriais

Principal Foco

Empresa Sobre o Clima

Trecho da Nota Explicativa

"A empresa monitora outros riscos sobre
Sazonalidade. As regides tropicais e equatoriais
apresentam clima quente durante o ano todo,
propiciando a venda de bebidas, sorvetes e
congelados em todas as estagcdes do ano. Portanto,
Percepgdo do se torna dificil notar uma sazonalidade clara
Risco nessas regides. Ja nas regides subtropicais, por
terem um contraste maior entre verdo e inverno,
com consumo de bebidas geladas e sorvetes mais
acentuado no verdo, ¢ possivel notar as vendas de
freezers e refrigeradores um pouco mais fortes
nos periodos de pré-estacdo verdo e verdo".

Metalfrio Solutions S A

Fonte: Elaboragdo Propria

O setor de comércio e distribuicdo ¢ composto por duas empresas, a Sao
Martinho S.A. e a Americanas S.A.. De acordo com as respectivas notas explicativas,
ambas tém percepgdo clara sobre os impactos das varidaveis climaticas sobre suas
operagdes. Em especial, as Americanas S.A. apresentam relatorio completo sobre a
mitigagdo e percepcao dos riscos climaticos da empresa, consideram desde eventos

extremos de precipitacdo que podem ocasionar perdas diversas até eventos com



mudancas de temperaturas que podem gerar custos maiores. O quadro 16 apresenta o

os detalhes expostos em notas explicativas.

Quadro 16 — Notas Explicativas setor de Comércio e Distribuicio

Principal Foco

Empresa Sobre o Clima

Trecho da Nota Explicativa

"Conforme ja divulgado anteriormente, ao longo
da safra 19/20 a Companhia processou 22,6
milhdes de toneladas de cana-de-agucar,
apresentando um aumento de 10,7% em relagdo
ao volume de cana processado na safra anterior,
refletindo o crescimento de 11,7% na
produtividade média dos canaviais (TCH) no
periodo, resultado de melhores condicées
climéaticas observadas durante a safra."

"Hé um relatério completo sobre identificacdo de
riscos e oportunidade. Nesse sao citadas as
interferéncias das mudancas climaticas nas
operagoes da entidade. Dentro as ameacas
climaticas mais relevantes: (a) Eventos extremos
de precipitagdo que podem ocasionar risco agudo
de inundacdes de lojas fisicas e FullFillment
Centers, ¢ (b) Mudancas de temperatura que
podem ocasionar riscos de ondas de calor que
afetard o bem-estar dos associados e demandara
mais gasto energético para a armazenagem de
produtos."

Percepgdo do

Sao Martinho S.A. .
Risco

Percepcdo do
Americanas S.A. Risco/Mitigacdo
do Risco

Fonte: Elaboragdo Propria

No ramo de consumo nao ciclico, a empresa Natura Holding S.A. demonstra de
forma sucinta pelo quadro 17, que fatores climaticos podem impactar suas operagoes.
Entretanto nao ha maiores detalhes sobre quais os riscos e possiveis ferramentas de

gerenciamento de risco climatico.

Quadro 17 — Notas Explicativas setor consumo nio ciclico

68

Principal Foco

Empresa . Trecho da Nota Explicativa
5 Sobre o Clima P
Percepcao do " imati
Natura Holding S.A. PC Mudanqgs climaticas como um t(?do quf
Risco afetariam os resultados operacionais.

Fonte: Elaboragdo Propria

Outro setor com alto impacto sobre as variagdes climaticas € o de energia. O
quadro 18 apresenta o resumo do que foi encontrado nas notas explicativas das
respectivas empresas do setor. De um modo geral, nota-se que as companhias relatam
sobre os impactos dos fatores climaticos sobre suas operagdes, algumas detalhando um
pouco mais que outras. Entretanto, pode-se perceber que nenhuma empresa detalhou

algum tipo de ferramenta de gerenciamento de risco climatico como foi o caso das



organizagdes do setor agricola que citaram atividades de monitoramento sobre as

variaveis climaticas.

Quadro 18 — Notas Explicativas setor de energia

69

Empresa

Principal Foco
Sobre o Clima

Trecho da Nota Explicativa

AES Tiete Energia S.A.

Percepcao do
Risco

"As variagdes climaticas podem ocasionar
excedentes ou escassez de producdo hidrelétrica
em determinadas regides e em determinados
periodos do ano, uma vez que o volume de
energia gerado pelas usinas hidrelétricas depende
do indice pluviométrico e do volume acumulado
de 4gua em seus reservatérios, que determinam o
despacho otimizado do ONS."

Alcoeste Bioenergia
Fernandopolis S.A.

Percepcao do
Risco/Mitigacdo
de Risco

"As atividades operacionais de cultivo de cana de
agucar estdo expostas ao risco de danos
decorrentes das mudangas climaticas, pragas e
doengas, incéndios florestais e outras forcas
naturais. A companhia tem processos extensivos
com recursos alocados para acompanhar e mitigar
esses riscos, incluindo inspecdes regulares de
situacdo da lavoura de cana de agtcar."

Ampla Energia e Servigos
S.A.

Percepcao do
Risco

"Empresa relata sobre os possiveis impactos
climaticos sobre suas operagdes. No relatorio de
2020 citam os impactos do el nino diminuindo as

receitas em torno de 20%"

Light S.A.

Percepcao do
Risco/Mitigacdo
de Risco

"A Light ¢ comprometida em analisar as
mudancas climaticas de forma a mitigar os
riscos assumidos pela atividade fim da empresa."

Neoenergia S.A.

Percepgdo do
Risco

"O Grupo esta atento a gestdo do risco climatico
em seus negocios e as oportunidades rumo a
transicdo energética e descarbonizagdo da
economia"

Fonte: Elaboragdo Propria

No setor da mineragdo, a empresa que relatou acompanhar fatos relacionados a
risco climaticos foi a Vale S.A., como pode ser observado no quadro 19. A empresa

cita ter conhecimento das mudangas climdticas e seus possiveis impactos nas

atividades.

Quadro 19 — Notas Explicativas setor de mineracao

Principal Foco

Risco

Empresa Sobre o Clima Trecho da Nota Explicativa
"Além disso, em linha com as recomendacdes do

TCFD, a Vale realizou a resiliéncia de seu

portfolio frente aos cenarios de mudancas

Vale S.A. Percepcdo do climaticas, bem como avaliagdo para riscos

climaticos, passos importantes para a gestao de
sua agenda climatica. Os estudos estao
disponiveis no Portal ESG, na se¢do de Mudangas
Climaticas."

Fonte: Elaboragdo Propria



O setor de papel e celulose também ¢ impactado de forma direta por variaveis
de natureza climatica. Como pode ser observado pelo quadro 20, as duas empresas
reportam a percepc¢ao do risco climatico em suas atividades. Entretanto, a empresa
Suzano S.A. relata que para mitigar tais riscos a empresa busca monitorar as alteragdes

climaticas por meio das estagcdes meteoroldgicas.

Quadro 20 — Notas Explicativas setor de papel e celulose

70

Empresa ::E:LP:ICT::: : Trecho da Nota Explicativa
"A produtividade média podera variar em fungéo

Dexco S.A. Percepgdo do . de idade, rotaqég, conc!ig:ﬁes clim&it.icas,
Risco qualidade das mudas, incéndios e outros riscos

naturais. "

"A Companhia administra os riscos financeiros

Percepcio do relagionados com aNatiVidaQe agricola de forma

Suzano S.A. Risco/Mitigac3o preventiva. Para redugo dos riscos decorrent.es de
. fatores edafoclimaticos, ¢ realizado

de Risco monitoramento através de estacoes

meteorolégicas (...)"

Fonte: Elaboragdo Propria

Logo, percebe-se que as empresas citam de forma breve e genérica sobre os
impactos operacionais que podem ocorrer devido as alteracdes climaticas que sao de
dificil previsibilidade. Em alguns casos, como solucdo sdo utilizadas estratégias amplas
como o caso do monitoramento climatico que, por si s0, ndo isenta a empresa de sofrer

impactos operacionais ou financeiros.

Como conclusdo do estudo, observa-se que as empresas nao sao aversao ao uso
de derivativos com o objetivo de hedge, utilizando para protecdo contra variacao
cambial, taxa de juros ou sobre as oscilagcdes dos precos das commodities. Assim, a
possivel existéncia de uma ferramenta financeira com foco nas variagdes climaticas
pode ser uma vantagem competitiva € que proteja o patrimdnio do produtor contra

eventuais perdas operacionais.

Além disso, pode-se determinar que hé a percep¢do de que o risco climatico
impacta as atividades operacionais, mas por ser um evento de dificil previsibilidade e
inerente ao negodcio, ndo haveria ferramentas de gerenciamento deste tipo de risco para
minimizar seus impactos patrimoniais. No gerenciamento de risco, de modo geral,
existem diversas ferramentas de mitigacao de riscos financeiros com ampla divulgacao,

diferentemente do risco de variagao climatica. A figura 4 ilustra a utilizagao ampla de
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instrumentos financeiros como forma de mitigar riscos financeiros, € o questionamento

sobre o uso de instrumentos financeiros para riscos climaticos.

Figura 4 — Riscos Encontrados e seus Instrumentos Financeiros

) )
Variacdo Variacdo de Variacdo de Preco C e C
& ¢ ¢ L T6 Variag¢do Climatica
Cambial Taxa de Juros Commodities
) )
Nao ha
] Swap ] Swap . Swap Instrumento
Financeiros
N— | — N—
de Hedge
) ) )
] Termo ] Termo ] Termo *Monitoramento
| do tempo
N— | —— N—
R ) ) *Monitoramento
da safra
u NDF ] NDF ] NDF
N— | — N—
) ) )
-~ J
] Opgao ] Opgao ] Opgao
N— | — N—

Fonte: Elaboragdo propria

Stulec, Petljak e Bakovic (2016) citaram que as organizacdes tendem a
ignorarem os riscos climaticos ou apenas cooperam com as consequéncias das
adversidades climéaticas com os recursos a disposicao. Entretanto, o gerenciamento
sobre os riscos climaticos estdo se tornando cada vez mais necessarios em uma
economia com possibilidade de crise e devido a alta volatilidade das variaveis

climaticas.

Os derivativos climaticos seriam uma solu¢do para aumentar a oferta as
empresas de ferramentas de gerenciamento de risco, em especial nos setores mais
impactados por esses fatores ambientais. De modo que os principais produtos do
agronegocio brasileiro serdo precificados e analisados por métricas de efetividade para

determinar a aplicabilidade efetiva desse produto financeiro no Brasil.
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5. ESTUDO SOBRE APLICABILIDADE DE UM MODELO DE DERIVATIVO
CLIMATICO

5.1 Determinag¢io do Maior Produtor de cada regido

Para determinar qual o maior produtor, no periodo de 2006 a 2022, buscou-se

por meio do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) os dados relacionados

a produtividade de cada uma das culturas (cana-de-actcar, soja, milho 1* e 2* safra).

Assim, calculou-se a produtividade média de cada estado para elencar os maiores

produtores de cada regido. O quadro a seguir apresenta o resumo das informagdes obtidas.

Quadro 21 — Resumo dos estados produtores (em toneladas) de cada produto — média de 2006 a 2022

Regido/Unidades Federativas : Maio.res produtores (e.m toneladas) :
Cana-de-acucar | Milho (1*safra) | Milho (2% safra) Soja
Norte
Acre 66.070,16 78.662,73 11.293,90 7.448,10
Rondonia 89.930,62 237.048,40 836.206,60 740.804,70
Amazonas 296.718,20 26.360,07 172,14 0,00
Roraima 3.962,66 14.433,91 29.974,80 51.769,51
Para 864.014,20 539.928,10 266.933,90 998.312,30
Amapa 4.053,43 1.989,28 0,00 43.063,51
Tocantins 1.921.523,00 280.526,80 563.874,00 | 1.832.616,00
Nordeste
Maranhéao 2.822.302,00 840.587,30 637.946,70 | 2.027.096,00
Piaui 891.927,90 1.067.646,00 201.362,80 | 1.604.525,00
Ceara 1.422.200,00 525.424,90 905,80 4.168,93
Rio Grande do
Norte 3.829.562,00 28.958,62 0,00 0,00
Paraiba 6.166.286,00 89.651,21 0,00 23,00
Pernambuco 16.064.176,00 84.797,05 43.469,86 0,00
Alagoas 23.272.519,00 34.047,70 43.934,47 5.913,89
Sergipe 2.687.872,00 471.769,10 683.855,60 0,00
Bahia 5.735.190,00 1.731.865,00 474.648,70 | 4.155.449,00
Sudeste
Espirito Santos 3.710.429,00 57.309,23 6.451,10 0,00
Minas Gerais 65.648.106,00 5.681.671,00 1.215.442,00 | 4.146.638,00
Rio de Janeiro 4.383.231,00 11.315,67 2.611,80 0,00
Sao Paulo 363.462.141,30 2.812.336,00 1.484.308,00 | 2.388.004,00
Sul
Parana 47.402.734,00 5.339.841,00 9.516.777,00 | 15.274.949,00
Santa Catarina 407.736,30 3.097.485,00 0,00 1.749.384,00
Rio Grande do Sul 984.979,70 4.943.765,00 0,00 | 12.886.094,00
Centro Oeste
Mato Grosso 18.440.382,00 425.819,10 18.500.382,00 | 25.959.578,00
Mato Grosso do Sul 41.674.993,00 298.564,70 6.361.006,00 | 7.064.647,00
Goias 58.972.462,00 2.297.585,00 5.441.544,00 | 9.470.072,00
Distrito Federal 24.611,67 228.140,20 167.806,50 205.174,20

Fonte: Elaboragdo Propria - Dados obtidos pela base de dados SIDRA do IBGE
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Importante destacar, que de acordo com a tabela anterior, o milho foi dividido
em duas categorias: 1* safra e 2% safra (conhecido popularmente como safrinha). Isso
ocorre, pois, a producdo de milho no Brasil ocorre na primeira safra (semeio concentrado
na primavera/verao) e na segunda safra (verdo/outono). Sendo a ultima uma safra de
contexto de sucessdo de culturas, cultivadas geralmente depois do semeio e colheita de

soja (SANCHES, ALVES ¢ BARROS, 2018).

Com as informagdes obtidas pelo IBGE, determinou-se os maiores produtores
das respectivas regioes do pais, considerando a produtividade média em toneladas, no
periodo de setembro de 2006 a dezembro de 2022. Tal analise foi realizada com cada uma

das commodities.

Além disso, vale destacar que foi determinada uma principal cidade produtora
de cada estado considerando dois critérios: a necessidade de haver uma estagdo

meteoroldgica na cidade em questdo e, conjuntamente, ser uma cidade produtora.
5.1.1 Cana-de-ac¢ucar

De acordo com o quadro, conclui-se que serdo consideradas no modelo de
derivativos climaticos os seguintes estados: Tocantins — 1.921.523 toneladas (Norte),
Alagoas — 23.272.519 toneladas (Nordeste), Sdo Paulo — 363.462.141 toneladas
(Sudeste), Parana - 47.402.734 toneladas (Sul) ¢ Goias — 58.972.462 toneladas (Centro
Oeste). A figura 4 apresenta o mapa do Brasil com os cinco maiores produtores de cana-

de-agticar de cada regido em destaque.

Figura 5 — Mapa do Brasil com os cinco principais produtores regionais de cana de aciicar

Fonte: Elaboragdo Propria
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De acordo com relatério emitido pelo CONAB (2023), mais de 50% da produgao
nacional vem da regido sudeste do pais. Em grande parte devido as condi¢gdes favoraveis
da regido. Variaveis climaticas como temperatura e precipitacdo sdo de grande impacto
nesse tipo de commodities, sendo assim, constantemente monitoradas por Orgados
responsaveis e produtores. O quadro 8 resume as variagdes climaticas que impactaram as

plantagdes como um todo, indicando que os riscos climaticos sao relevantes ao setor.

Quadro 22 — Resumo das varia¢des climaticas de cada estado definido como maior produtor regional
de cana-de-aguicar (média 2006 a 2022)

Meses

Ano | Regido | Estado ;
Jan |Fev |Mar | Abr |Mai | Jun |Jul |Ago |Set | Out | Nov | Dez

2021
2022 | Sudeste | Séo Paulo
2021 Centro-
2022 | Oeste Goias
2021
2022 |Nordeste | Alagoas
2021

2022 | Norte | Tocantins
2021
2022 Sul Parana

Fonte: Elaboragdo Propria
*Altas temperaturas
**Também excesso de
precipitagdes

Legenda: [ Clima Favoravel
I:lFalta de Chuva
-Baixa Temperatura
I:l Sem Previsio
-Excesso de Chuva

A cana-de-agucar apresenta diversos subprodutos de extrema relevancia a
economia brasileira, desde a produ¢ao de actcar até etanol total (milho e cana-de-agucar).
Sendo o subproduto actcar abastecido, em grande parte, pelas regides norte e nordeste,
com maior destaque para a segunda. A producdo de etanol também ¢ feita com grande
participagdo das regides norte e nordeste. Sendo relevante citar que o estado de Tocantins
¢ o grande produtor de cana-de-agucar com foco em produgdo de etanol, sendo umas das

maiores fabricas do subproduto na regiao.
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Devido ao elevado nivel de sacarose, a planta necessita de condigdes térmicas e
hidricas adequadas. Desse modo, a temperatura minima ideal para o desenvolvimento
vegetativo adequado da cana-de-agticar ¢ de 20° Celsius. Com relagdo a precipitagao, a
quantidade de dgua necessaria para a cultura atingir o méximo potencial ¢ em torno de

1200 a 1300 milimetros.!

Para o uso do contrato de derivativo, buscou-se o calendario agricola da cultura
de cana-de-agucar para determinar o tempo de plantio e colheita. Desse modo, consegue-
se definir o tempo ideal do contrato de derivativo. O quadro 23 apresenta o resumo da

época de plantio e colheita da cultura.

Quadro 23 — Calendario Agricola — Cana-de-acticar por regiao

CANA DE ACUCAR
. Primavera Verio QOutono Inverno
Estado Cidade Out |Nov |Dez |Jan |Fev |Mar|Abr

Tocantins Pedro Afonso

Alagoas Coruripe -

Goias Mineiros

Sdo Paulo Barretos

Parana Maringa

Fonte: Elaboragdo propria com base em dados da Sifreca- Esalg/USP

Plantio
Colheita
Plantio/Colheita

Pelo quadro 23, pode-se perceber que o plantio da cana ocorre em um periodo
de no minimo 3 meses, em locais mais quentes (norte, nordeste e centro-oeste), € um
periodo maior de 6 meses em regides mais frias (sudeste e sul). Ja a colheita ¢ realizada

em um mesmo intervalo de tempo para todos os estados, um periodo de 6 meses.
5.1.2 Soja

De acordo com o quadro de maiores produtores, conclui-se que serao
consideradas no modelo de derivativos climaticos sobre milho (1?* safra) os seguintes
estados: Tocantins — 1.832.616 toneladas (Norte), Bahia — 4.155.449 toneladas
(Nordeste), Minas Gerais —4.146.638 toneladas (Sudeste), Parand — 15.274.949 toneladas

! Informagdes obtidas na pagina da Embrapa sobre relagdo entre cultura e clima da cana-de-agucar. Clima
- Portal Embrapa
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(Sul) e Mato Grosso — 25.959.578 toneladas (Centro Oeste). A figura 6 apresenta 0 mapa

do Brasil com os cinco maiores produtores de milho (1°safra) de cada regido destacada.

Figura 6 — Mapa do Brasil com os cinco principais produtores regionais de soja

Fonte: Elaboragao Propria

A producao de soja brasileira € de alta relevancia no pais, sendo essa concentrada

nas regides sul e centro-oeste com 78,2% da area. E, recentemente, a regido conhecida

como MATOPIBA (composta pelos estados: Maranhdo, Tocantins, Piaui e Bahia) esta

ganhando mais espago na agricultura da regido (EMBRAPA, 2020)

Quadro 24 — Resumo das variacdes climaticas de cada estado definido como maior produtor regional
de soja (média 2006 a 2022)

Meses

Ano Regido Estado
2021 Minas
2022 | Sudeste Gerais
2021 Centro- Mato
2022 | Oeste Grosso
2021
2022 |Nordeste Bahia
2021
2022 | Norte | Tocantins
2021
2022 Sul Parana

Mar | Abr | Mai

Jun |Jul

Ago

Set |Out |Nov |Dez

Fonte: Elaboragdo Propria
*Alta temperatura
**Também excesso de precipitagdo
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Legenda: [JJ] Clima Favoravel
DFalta de Chuva

. Baixa Temperatura
|:| Sem Previsdo

- Excesso de Chuva

De acordo com um relatorio emitido pelo EMBRAPA (2020) a produgao de soja
¢ dependente das chuvas, de modo que a ocorréncia de secas acaba por aumentar os custos
dos produtores para irrigacao. Tal fato, em adi¢ao ao demonstrado pelo quadro 24, com
as variagoes climaticas registradas no plantio de soja, corroboram com a necessidade de

se precaver contra riscos climaticos que impactam o operacional dos agricultores.

Também pode-se observar pelo quadro 24 que em algumas localizagdes foram
possiveis observar mais de uma adversidade. Como exemplo, o Mato Grosso que
apresentou em outubro de 2022 problemas advindos da falta de chuva com altas
temperaturas, impactando o nivel de producao da regido. Nesse mesmo periodo, na regiao
do estado do Parand, ocorreram eventos relacionados a temperaturas baixas ao extremo

e, ainda grande volume de pluviosidade.

Para o uso do contrato de derivativo, buscou-se o calendario agricola da cultura
de soja para determinar o tempo de plantio e colheita. Desse modo, consegue-se definir o
tempo ideal do contrato de derivativo. O quadro 25 apresenta o resumo da época de

plantio e colheita da cultura.

Quadro 25 — Calendéario Agricola — Soja por regiio

SOJA
Primavera Verao Qutono Inverno
Estad Cidad
stado 1aade Out |Nov |Dez |Jan |Fev |Mar Jul |Ago [Set
Tocantins Campos Lindos
Bahia Correntina

Mato Grosso [Sapezal
Minas Gerais |Unai
Parana Clevelandia
Fonte: Elaboragdo propria com base em dados relatorio de safra da Conab

Plantio
Colheita
Plantio/Colheita
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Pelo quadro 25, pode-se perceber que o plantio da soja ocorre em um periodo de
3 meses € na mesma ¢época (outubro a dezembro). Pode-se observar que a colheita
também ocorre por um intervalo de tempo semelhante entre todos os produtores de soja
escolhidos nesta amostra, indicando a necessidade de um periodo de 4 meses de colheita.
Dois estados apresentam um periodo intermediario que ocorre a fase conjunta de plantio

e colheita, sdo esses: Bahia e Parana.

5.1.3 Milho (1* Safra)

De acordo com a tabela, conclui-se que serdo consideradas no modelo de
derivativos climaticos sobre milho (1* safra) os seguintes estados: Para — 539.928
toneladas (Norte), Bahia — 1.731.865 toneladas (Nordeste), Minas Gerais — 5.681.671
toneladas (Sudeste), Parana — 5.339.841 toneladas (Sul) e Goids — 2.297.585 toneladas
(Centro Oeste). A figura 7 apresenta o mapa do Brasil com os cinco maiores produtores

de milho (1°safra) de cada regido destacada.

Figura 7 — Mapa do Brasil com os cinco principais produtores regionais de milho (1° safra)

Fonte: Elaboragdo Propria

Sanches, Alves e Barros (2018) reafirmam a importancia do milho para o Brasil,
ao citarem que todas as unidades da federagao participam do cultivo do cereal de modo
que esse cultivo exibe elevada importancia em termos de seguranga alimentar. Ja que com
a grande quantidade produzida de milho ele ¢ destinado tanto para a subsisténcia (em

pequenas areas) quanto para comercializagdo. Para essa commodity os riscos climaticos
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sdao também baseados em variagdes de temperatura e precipitagdo. O quadro 26 resume
as variacoes climaticas que impactaram as plantagdes como um todo, indicando que os

riscos climaticos sdo relevantes ao setor.

Quadro 26 — Resumo das varia¢des climaticas de cada estado definido como maior produtor regional
de milho (1%safra) - (média 2006 a 2022)

Meses
Jul |Ago |Set |Out | Nov | Dez

Ano Regido Estado

2021 Minas
2022 | Sudeste Gerais

2021 | Centro-

2022 | Oeste Goias

2021

2022 | Nordeste Bahia

2021

2022 | Norte Para

2021

2022 Sul Parana HE | EE |k

Fonte: Elaboragao Propria
*Presenca de geadas/granizo
** Altas temperaturas

Legenda: -Clima Favoravel
DF alta de Chuva
-Baixa Temperatura
D Sem Previsio
-Excesso de Chuva

Para conseguir atingir seu maximo potencial de produ¢@o, o milho necessita de
indices climaticos nos niveis considerados 6timos. A temperatura apresenta uma relacao
direta com o processo metabdlico da planta, em temperaturas mais altas o processo €
acelerado e em periodos mais frios o metabolismo tende a diminuir. Essa oscilagdo
metabolica deve ocorrer dentro do limite tolerado que ¢ compreendido entre 10° Celsius
e 30°Celsius. Dentro do intervalo, a temperatura ideal para o desenvolvimento do milho
na casa dos 24° Celsius. Ja com relacdo a precipitagdo, a cultura de milho ¢ muito
dependente da variavel agua. A ocorréncia de déficit hidrico nesse tipo de cultura pode
ocasionar danos em todas as fases de cultivo. Assim, durante o seu ciclo produtivo a
quantidade de agua ideal de consumo da planta estd em torno de 600 milimetros.

(EMBRAPA, 2010)
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Para o uso do contrato de derivativo, buscou-se o calendario agricola da cultura
de milho (1* safra) para determinar o tempo de plantio e colheita. Desse modo, consegue-
se definir o tempo ideal do contrato de derivativo. O quadro 27 apresenta o resumo da

época de plantio e colheita da cultura.

Quadro 27 — Calendario Agricola — Milho (1° safra) por regiio

MILHO 1° SAFRA
. Primavera Verao Qutono Inverno
Estado Cidade Out [Nov [Dez Jul |Ago |Set
Tocantins Pedro Afonso
Alagoas Coruripe
Goias Mineiros
Sao Paulo Barretos
Parana Maringa

Fonte: Elaborag¢do propria com base em dados relatorio de safra da Conab

Plantio
Colheita
Plantio/Colheita

Pelo quadro 27, pode-se perceber que o plantio do milho (1*safra) ocorre em um
periodo de 3 meses para os estados nas regides norte e nordeste. E para o restante, ocorre
num periodo de 4 meses. J& com relagdo a colheita, em todos os estados ocorre num
periodo de 4 meses, com exce¢do do Parana que utiliza um periodo de cinco meses para

o processo de colheita.

5.1.4 Milho (2* Safra)

De acordo com a tabela, conclui-se que serdo consideradas no modelo de
derivativos climaticos sobre milho (2* safra) os seguintes estados: Rondonia — 836.206
toneladas (Norte), Sergipe — 683.855 toneladas (Nordeste), Sao Paulo — 1.484.308
toneladas (Sudeste), Parana — 9.516.777 toneladas (Sul) e Mato Grosso — 18.500.382
toneladas (Centro Oeste). A figura 8 apresenta o mapa do Brasil com os cinco maiores

produtores de milho (2°safra) de cada regido.
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Figura 8 — Mapa do Brasil com os cinco principais produtores regionais de milho (2° safra)

Fonte: Elaboragdo Propria

A producao brasileira de milho torna-se grande destaque mundial devido ao fato
de ser cultivada em dois periodos num mesmo ano-safra (a 1* safra e a 2% safra). Essa
forma de cultivo comegou a se tornar possivel com o desenvolvimento de cultivares de
soja precoces (melhoradas geneticamente), uma das principais leguminosas da cultura de
verdo. Além disso, o uso de maquinas e equipamentos mais eficientes aumentaram a
viabilidade do cultivo de milho de segunda safra, por causa da capacidade de semeio e
colheita dentro da janela ideal. Dessa forma, a segunda safra acaba por apresentar maior
volume do que a primeira, o que pode ser observado no quadro 14, com o resumo dos

maiores produtores. (SANCHES, ALVES e BARROS, 2018)

Quadro 28 — Resumo das varia¢des climaticas de cada estado definido como maior produtor regional
de milho (2%safra) - (média 2006 a 2022)

Meses

Ano Regido | Estado
Jan i|Jun Nov |Dez

2021

2022 | Sudeste | Sao Paulo

2021 | Centro- Mato

2022 | Oeste Grosso

2021

2022 |Nordeste | Sergipe

2021

2022 | Norte | Rondonia

2021

2022 Sul Parana

Fonte: Elaboragdo Propria
*Também falta de chuvas
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Legenda: [ Clima Favoravel
DFalta de Chuva
-Baixa Temperatura
|:| Sem Previsio
-Excesso de Chuva

Pode-se perceber com o quadro 10, elaborado como resumo dos relatérios
mensais emitidos pela Conab sofre as safras de graos do Brasil, que as variagdes

climéticas sao recorrentes e que impactam de alguma forma o processo de cultivo do grao.

Para o uso do contrato de derivativo, buscou-se o calendario agricola da cultura
de milho (2% safra) para determinar o tempo de plantio e colheita. Desse modo, consegue-
se definir o tempo ideal do contrato de derivativo. O quadro 27 apresenta o resumo da

época de plantio e colheita da cultura.

Quadro 29 — Calendario Agricola — Milho (2° safra) por regiio
MILHO 2° SAFRA

. Primavera Verao Qutono Inverno
Estado Cidade QOut [Nov |Dez [Jan [Fev |Mar|Abr
Rond6nia Vilhena
Sergipe Carira
Mato Grosso [Primavera do Leste
Sdo Paulo Itapeva
Parana Clevelandia

Fonte: Elaborag¢do propria com base em dados relatorio de safra da Conab

Plantio
Colheita
Plantio/Colheita

5.2. Apresentacido Estatistica Descritiva dos dados meteoroldgicos

Para conseguir alcangar os objetivos propostos ¢ valido realizar uma andlise
generalizada dos dados meteorologicos obtidos na amostra em questdo. No quadro 16,
apresenta-se um resumo com alguns aspectos relevantes sobre os dados, como média,
minimo, maximo, desvio padrdo, varidncia e mediana. Além disso, o niimero de
observagdes consideradas foram de 11.323, representando dados obtidos desde 1° de

janeiro de 1992 até a data de 31 de dezembro de 2022.



Quadro 30: Estatistica Descritiva dos dados meteorologicos
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~ L 1. . Desvio . . A .
Cultura Regiio Estado Cidade Observacoes | Média | Mediana Padrio Min | Max | Variancia
Cana-de-acuicar | Norte Tocantins Pedro Afonso 11323 26.81 26.54 1.63 21.99 | 38.10 2.65
Nordeste Alagoas Coruripe 11323 25.94 26.00 1.90 21.63 | 34.63 3.61
Centro Oeste Goias Mineiros 11323 22.68 23.01 2.51 7.58 | 34.04 6.32
Sudeste Sio Paulo Barretos 11323 23.45 23.86 297 9.25 | 32.92 8.80
Sul Parana Maringi 11323 22.42 23.12 3.79 5.30 | 33.14 14.35
Soja Norte Tocantins Campos Lindos 11323 26.50 26.00 2.14 18.47 | 35.43 4.57
Nordeste Bahia Correntina 11323 24 .81 24.61 2.20 14.60 | 37.50 4.85
Centro Qeste Mato Grosso Sapezal 11323 23.98 24.11 2.24 10.33 | 33.15 5.03
Sudeste Minas Gerais Unai 11323 2341 23.39 2.48 12.74 | 32.87 6.13
Sul Parana Clevelandia 11323 17.93 18.68 4.19 0.51 | 29.87 17.64
Milho (1°safra) | Norte Para Paragominas 11323 26.42 26.05 1.59 22.09 | 34.61 2.53
Nordeste Bahia Luiz Eduardo Magalhies 11323 23.74 23.55 1.89 15.73 | 30.90 3.56
Centro Oeste Goias Jatai 11323 22.74 23.18 2.66 3.01 |37.40 7.05
Sudeste Minas Gerais Uberaba 11323 22.08 22.45 2.66 7.41 | 32.30 7.08
Sul Parana Sio0 Mateus do Sul 11323 17.96 18.53 4.26 1.44 | 27.37 18.12
Milho (2°safra) | Norte Rondonia Vilhena 11323 24.06 24.05 2.03 10.05 | 34.50 4.11
Nordeste Sergipe Carira 11323 24.85 25.19 2.22 18.69 | 31.14 493
Centro Oeste Mato Grosso Primavera do Leste 11323 21.98 22.01 2.03 11.13 | 32.35 4.11
Sudeste Sio Paulo Itapeva 11323 19.56 19.89 3.73 4.33 | 36.59 13.88
Sul Parana Clevelandia 11323 17.93 18.68 4.19 0.51 |29.87 17.64

Fonte: Elaboragdo Propria



84

Acerca dos resultados obtidos por meio do quadro anterior, pode-se perceber
algumas caracteristicas relevantes de serem discutidas em cada uma das culturas
apresentadas. Primeiramente, analisando a cultura de cana-de-agucar, entende-se que no
Parana, em especial na cidade de Maringd, a variancia da temperatura foi a mais alta
(14,35). Tal fato indica que o municipio enfrentou uma maior volatilidade climatica na
amostra em questdo, com temperaturas minimas na faixa dos 5° Celsius e méaximas de 33°

Celsius.

De acordo com o Embrapa (2022) a cultura da cana -de-agticar ¢ diretamente
relacionada a alteragdes climaticas. De modo que ha restri¢des de locais que poderiam
plantar tal cultura. A temperatura média ideal de crescimento da cultura, com alta garantia
de produgdo e rendimento, varia entre 22° e 30° C. Entretanto, temperaturas abaixo de
20°C podem comegar a prejudicar a produgdo da cultura. No caso deste estudo, as cidades
das regides Centro Oeste, Sudeste e Sul sofreram alguns dias com temperaturas abaixo
de 10°Celsius, de modo que a plantagdo da cultura pode ter sofrido impactos. Além disso,
todas as cinco maiores produtoras regionais tiveram maximas acima dos 30°Celsius,

podendo impactar de forma negativa a producao.

A cultura de soja melhor se adapta a temperaturas do ar entre 20°C e 30°C, assim
¢ considerado como temperatura média ideal para o crescimento da leguminosa
25°Celsius. Assim, crescimentos abaixo desta faixa podem ocasionar impactos negativos
na produ¢ao da cultura. Em especial, pode-se citar que o crescimento da soja ¢ pequeno
ou quase nulo em temperaturas menores ou iguais a 10° Celsius, e que temperaturas acima
de 40°C também impactam negativamente na produgdo, na medida que provocam
disturbios na floracao e diminuem a capacidade de retengdo das vagens, problema esse
que ainda pode ser agravado caso ocorra, simultaneamente, com um déficit hidrico.

(ABRASS, 2020)

Pelo quadro 28, percebe-se que todas as cinco cidades analisadas na cultura de
soja apresentaram minimas menores que 20°Celsius. Dentre essas, a cidade de
Clevelandia no Parana, apresentou uma média de 17,93°Celsius indicando que as

temperaturas da cidade sairam bastante do intervalor ideal de crescimento da soja. Com
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relagdo a extrapolagdo da temperatura maxima de produgdo da soja, percebe-se que

nenhuma cidade conseguiu ultrapassar tal limite da soja (40°Celsius).

A cultura do milho, incluindo a 1%safra e 2%safra, tem como temperatura média
ideal para seu crescimento em 24°C. O milho apresenta rendimentos de produgao
diferentes a depender da temperatura, assim, abaixo dos 10°C, o crescimento das plantas
¢ quase nulo. J& acima dos 30°C, o rendimento dos graos decresce quando exposto por
uma noite inteira a tal temperatura, devido ao consumo dos produtos metabolicos

elaborados durante o dia. (EMBRAPA, 2010)

De acordo com o quadro 28, a temperatura média de todas as dez cidades que
plantam milho estd dentro do intervalo de temperatura ideal de plantio. Observando
detalhadamente, algumas cidades registraram alguns dias com valores maximos maiores
de 30°C, entretanto, para representar um impacto negativo na cultura ¢ essencial o contato
prolongado da cultura com tal temperatura. Tal fato ndo pode ser validado com apenas a
observagdo do alcance da temperatura maxima. J4 com relagdo a temperatura minima
atingida, de acordo com relatério sobre cultivo do milho elaborado pela EMBRAPA
(2010), o metabolismo do milho diminui instantancamente o que ja impacta seu
rendimento. Assim, pode-se observar que grande parte das cidades localizadas nas regides
Centro-Oeste, Sudeste e Sul as temperaturas minimas foram abaixo de 10° Celsius.
Indicando que, em alguns periodos a temperatura foi um fator negativo na produtividade

da cultura.

Quadro 31: Resultados dos indexadores totais de temperatura

Total indexadores no periodo
Cultura Estado Cidade (2006-2022)
HDD CDD

Cana-de-agucar | Tocantins Pedro Afonso 1.312,79 7.688,10

Alagoas Coruripe 4.212,88 5.259,31

Goias Mineiros 19.942,22 641,50

S3do Paulo Barretos 18.576,33 1.149,93

Parana Maringa 21.293,94 1.614,38
Soja Tocantins Campos Lindos 331,74 15.253,97

Bahia Correntina 3.337,74 6.903,42

Mato Grosso | Sapezal 3.849,51 32.306,63

Minas

Gerais Unai 6.655,31 4.636,26

Parana Cleveldndia 37.176,68 171,76
Milho (12safra) | Para Paragominas 13,64 15.068,50
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Bahia Luiz Eduardo Magalhaes 5.365,51 3.720,16
Goias Jatai 9.716,88 3.172,01
Minas
Gerais Uberaba 12.492,97 2.144,00
Parana Sdo Mateus do Sul 37.000,45 245,43
Milho (23safra) | Rondonia Vilhena 3.363,15 6.157,84
Sergipe Carira 4.325,08 8.126,12
Mato Grosso | Primavera do Leste 11.919,06 1.733,58
S3do Paulo Itapeva 26.531,89 1.432,36
Parana Clevelandia 37.176,68 171,76
TOTAL 264.594,45 117.597,02

Fonte: Elaboragdo propria

Complementarmente, o quadro mostra o HDD e CDD acumulado ao longo do
periodo historico de 2006 a 2022. Pode-se observar que na cultura de cana-de-agtcar, no
HDD, as regides centro oeste, sudeste e sul apresentaram um maior acimulo do indice
HDD, indicando que essas regides sofreram mais com impactos negativos sobre a
producdo da cultura. J4 no indice de CDD, o acumulado ndo foi tdo grande quanto no
HDD. Entretanto, os estados das regides norte e nordeste foram os que tiveram maior
indice acumulado de CDD, demonstrando que em alguns periodos a temperatura foi maior

que a maxima de 30° Celsius.

Ja na cultura de soja, o estado com maior nimero de HDD foi o Parand, com um
indicador acumulado de 37.176,68, no periodo. Tal fato demonstra que as baixas
temperaturas que ocorreram no Parand, também afetaram a producdo da soja. Outro
estado com valor de indexador relevante na analise foi o Mato Grosso com um indexador
CDD acumulado de 32.306,63. Tal resultado demonstra que o estado teve dias com

temperaturas altas acima do esperado para a cultura de soja.

Na cultura do milho, com foco na 1* safra, percebe-se que novamente o estado do
Parana apresentou um indexador HDD alto, especialmente quando comparado aos outros
componentes da amostra. O segundo estado com o maior indexador HDD acumulado ¢
Minas Gerais com 12.492,97. Para o CDD, o estado do Paré apresentou o maior indexador
acumulado, com aproximadamente 15.069, indicando que em alguns dias a temperatura

foi acima da considerada ideal para a cultura.

Na safrinha, cultura do milho 2* safra, percebe-se o mesmo padrao citado
anteriormente, o qual os estados das regides centro oeste, sudeste e sul apresentam maior

variagdo com base no indexador HDD. Enquanto os estados do norte e nordeste
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apresentam o maior CDD. Relevante salientar que de um modo geral percebe-se que o
indexador HDD estd mais presente sobre os principais estados produtores das

commodities estudadas.

Outro fato relevante a se destacar ¢ com relacdo ao estado do Parana, que esteve
presente como o maior acumulador de HDD de todas as culturas analisadas. Isso
demonstra que o estado estd com constantes eventos climaticos adversos as temperaturas,
e como ja visto anteriormente, a depender do quao baixa foi a temperatura hd o maior
risco de danificagdo das culturas. Podemos citar também os impactos climaticos no estado
de Sao Paulo que apresentou, do mesmo modo anterior, altos indices de HDD indicando

a probabilidade de impactos na produtividade das culturas da regido.

Logo, pode-se perceber que o indice de temperatura HDD € maior que o CDD nas
cidades que fazem parte da amostra. Isso indica que, para as culturas analisadas, os dias
mais frios tendem a ocorrerem mais ou terem uma amplitude de temperatura maior, em

comparagdo com a temperatura considerada ideal para cada uma das culturas.

5.3 Precificacdo do Instrumento Derivativo

Para precificar o instrumento foi utilizado o cddigo disponibilizado no Apéndice
para Matlab R2023b para cada uma das cidades e as respectivas commodities. O quadro
apresenta um resumo dos contratos elaborados para cada uma das cidades. As duragdes

dos contratos variaram entre 90 ou 120 dias, a depender da localizagdo e do produto.

Com relagdo ao strike, cada cultura assumiu um valor baseado na temperatura
considerada como inadequada para cultivo, e que consequentemente prejudicaria o

desenvolvimento da cultura.

Para um efeito comparativo, foram determinados dois indexadores: o heating
degree day e cooling degree day, as cidades que tém os dois indexadores apresentavam
condi¢des para isso. Isto ¢, cidades nas quais as temperaturas ndo alcangcavam o strike

requerido em momento algum ndo tiveram esse indexador calculado
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Quadro 32: Resultado da Precificacdo da cultura da cana-de-acucar

CULTURA DE CANA DE ACI'JCAR
Estado Cidade Graus-Dias Dias Call Put
HDD 90 9,1341| 3,2496
Norte Tocantins Pedro Afonso

CDD 90 85,7345 | 0,0419
) HDD 90 11,246 | 1,6495

Nordeste Alagoas Coruripe
CDD 90 203,5313 0,835
) o HDD 90 280,5708 | 3,7238

Centro Oeste Goias Mineiros
CDD 90 1,3354| 94211
HDD 120 277,4488 | 6,7088

Sudeste Sao Paulo Barretos
CDD 120 3,9125| 17,5652
) HDD 120 107,2539 | 0,1662

Sul Parana Maringa
CDD 120 59,5708 | 0,9885

Fonte: Elaboragdo propria

Com relagdo a cultura de cana-de-agucar, os dias considerados para o calculo do
contrato estavam de acordo com o prazo estipulado pela Conab como sendo o periodo de
plantio da cultura. Nas regides norte, nordeste e sudeste o calendario de plantio ¢ de 90
dias, ja na regido sudeste e sul o tempo de plantio ¢ maior, sendo assim de 120 dias. Os
precos obtidos para as calls foram mais discrepantes entre si, diferentemente dos pregos

estabelecidos para as puts que apresentaram valores mais proximos entre si.

Quadro 33: Resultado da Precificaciio da cultura de soja

CULTURA DE SOJA
Estado Cidade Graus-Dias Dias Call Put
) ) HDD 90 9,8171| 2,7941
Norte Tocantins Campos Lindos

CDD 90| 97,7536| 6,0451
) ) HDD 120 27,0083 | 1,1764

Nordeste Bahia Correntina
CDD 120| 70,8554 | 0,4627
HDD 90| 36,1615 0,822

Centro Oeste Mato Grosso Sapezal
CDD 90| 58,1223| 0,5702
) ) HDD 90| 33,8062| 0,8573
Sudeste Minas Gerais Unai

CDD 90| 48,5061 | 0,8828
) HDD 120| 65,0371 0,6817

Sul Parana Clevelandia
CDD 120 69,251 0,688

Fonte: Elaboragdo propria

No caso da cultura de soja, os pregos foram estabelecidos considerando, em
grande parte dos casos, 90 dias de contrato. O mesmo s6 ndo foi considerado nos estados
da Bahia e Parand que precisaram de um numero maior de dias para plantio, sendo

considerados 120 dias para fins de precificacdo. Com relagdo aos pregos, observa-se que
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as puts foram valores proximos entre as diferentes localidades, menos no caso do

Tocantins que apresentou valores maiores da put.

Quadro 34: Resultado da Precificacio da cultura de milho (1" safra)

CULTURA DE MILHO (1* SAFRA)

Estado Cidade Graus-Dias | Dias Call Put
) HDD 90| 52,7521 3,2496

Norte Para Paragominas
CDD 90| 208,1475|0,0321
) . HDD 90 | 235,9508 | 5,0394

Nordeste Bahia Luiz Eduardo Magalhies
CDD 90| 44,2186|0,8339
) HDD 90 | 246,3815|1,9803
Centro Oeste Goias Jatai
CDD 90| 49,8858 0,8509
) ) HDD 90| 293,2408 | 4,5858
Sudeste Minas Gerais Uberaba
CDD 90| 28,73821,8155
HDD 120 | 575,6628 | 3,9261
Sul Parana Sdao Mateus do Sul

CDD 120 12,683 | 4,4677

Fonte: Elaboragdo propria

Para a cultura do milho, em especial a 1? safra, para fins de definicdo do prazo dos
contratos foram considerados 90 dias de plantio, com excecdo do estado do Parand que
realiza o processo de plantio num prazo maior de 120 dias. Tempo esse o necessario para
manter a temperatura da cultura de milho no intervalo ideal de temperatura. Com relagao
as calls, percebe-se que os valores tendem a serem maiores em contratos de HDD, com
excecao do estado do Pard. Para os contratos de put, todos os valores obtidos foram
proximos uns aos outros. Além disso, todas as localidades tiveram uma put de HDD maior

que a de CDD, com exceg¢ao do estado do Parana.

Quadro 35: Resultado da Precificacio da cultura de milho (2* safra)

CULTURA DE MILHO (2* SAFRA)

Estado Cidade Graus-Dias | Dias Call Put
) ) HDD 90 28,3808 | 1,355

Norte Rondo6nia Vilhena
CDD 90 8,1841| 0,0985
) ) HDD 30| 261,2145| 1,9244

Nordeste Sergipe Carira
CDD 30| 257,3047| 1,8424
) HDD 90| 113,8211| 0,0535
Centro Oeste Mato Grosso Primavera do Leste

CDD 90 16,2739 | 6,0451
HDD 90| 224,6857| 6,0493

Sudeste Séo Paulo Itapeva
CDD 90 31,201 | 6,049
HDD 120 | 471,7044| 5,0306

Sul Parana Clevelandia

CDD 120 26,421 | 5,031

Fonte: Elaboragdo Propria
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E, por altimo, a cultura do milho (2? safra) conhecida como safrinha, por ser uma
cultura pratica no contexto de entre safras, essa tende a ocorrer muitas vezes em ambientes
que favorecem o crescimento do milho em detrimento de outra cultura. Percebe-se que
muitas cidades da cultura de soja realizam, apds a colheita dela, o plantio da safrinha de

milho.

Observando no quadro 33, novamente o nimero de dias de contrato, normalmente
sdo considerados 90 dias, com exce¢do do estado do Parana que exige um plantio dentro
do prazo de 120 dias. Ademais, percebe-se que as calls apresentam valores muito maiores
e que divergem consideravelmente ao se considerar o indexador. Ja no caso das puts, do

mesmo modo que ocorreu em outras culturas, os valores sdo mais préximo entre si,
5.4 Eficiéncia do derivativo climatico considerando a receita do produtor

Para determinar a eficiéncia do instrumento derivativo em questdo, buscou-se
simular a receita obtida por um produtor de cada uma das cidades para posterior
compara¢do com a receita obtida com a utilizacdo de contrato de derivativos climaticos.
Assim, como o propdsito ¢ a utilizagdo do instrumento como forma de prote¢dao contra
eventuais perdas operacionais e, consequentemente, impactos sobre a receita do produtor.
Deste modo, utilizou-se para simulacdo as put options com os dois indexadores de

temperatura com o intuito de definir possiveis impactos.



Quadro 36: Simulacido da Receita do Produtor pelo indice de Temperatura HDD
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HDD

Cultura Estado Cidade Put | Receita sem contrato (A) Receita com contrato (B) Psrcentual
Alteragdo (B x A)

Cana-de-acucar | Tocantins Pedro Afonso 3,2496 | RS 17.379.869,92 RS 17.384.731,24 0,028%
Alagoas Coruripe 1,6495 | RS 39.535.153,47 RS 39.563.207,48 0,071%

Goias Mineiros 3,7238| RS 225.594.379,92 RS 226.992.132,23 0,620%

Sdo Paulo Barretos 6,7088 | RS 829.374.669,95 RS 831.007.954,50 0,197%

Parana Maringa 0,1662 | RS 143.299.873,17 RS 144.926.173,82 1.135%

Soja Tocantins Campos Lindos 2,7941 | RS 10.141.197,35 RS 10.142.236,02 0,010%
Bahia Correntina 1,1764 | RS 21.980.848,80 RS 22.000.102,07 0,088%

Mato Grosso | Sapezal 0,822 | RS 116.018.723,13 RS 116.176.600,58 0,136%

Minas Gerais | Unai 0,8573| RS 23.050.614,41 RS 23.131.659,79 0,352%

Parana Clevelandia 0,6817| RS 37.421.128,72 RS 38.996.252,31 4,209%

Milho (12safra) | Para Paragominas 3,2496 | RS 10.141.197,35 RS 10.141.689,17 0,005%
Bahia Luiz Eduardo Magalh3es |5,0394| RS 3.174.183,56 RS 3.175.021,56 0,026%

Goias Jatai 1,9803 | RS 2.091.133,60 RS 2.093.535,67 0,115%

Minas Gerais | Uberaba 4,5858 | RS 7.965.670,10 RS 8.129.285,49 2,054%

Parana S3do Mateus do Sul 3,9261| RS 4.291.735,67 RS 4.495.608,77 4,750%

Milho (28safra) | Rondonia Vilhena 1,355 | RS 2.062.374,05 RS 2.077.783,75 0,747%
Sergipe Carira 1,8424| RS 1.134.230,46 RS 1.134.507,39 0,024%

Mato Grosso | Primavera do Leste 0,0535| RS 55.750.916,09 RS 55.787.700,07 0,066%

Sdo Paulo Itapeva 6,0493 | RS 3.148.902,26 RS 3.293.881,79 4,604%

Parana Clevelandia 5,0306 | RS 21.498.892,36 RS 21.991.033,38 2,289%

Fonte: Elaboragdo propria
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A receita do produtor sem contrato de derivativo climéatico (A) foi comparada com
areceita de um produtor com contrato de derivativo climatico (B) com indexador baseado
no HDD. A receita do produtor com derivativo considera além da receita de producdo
padrdo, a indenizagdo que serd concedida a partir do strike definido no contrato e pelo

prego do derivativo atualizado a tempo presente.

No exemplo do quadro anterior, a receita com contrato foi baseada numa
indenizacdo na qual o valor compensatorio utilizado foi o prego da cota¢do, no ano em
questdo, da commodity. Isso faz com que a receita presente no quadro 36, considerada a

receita com contrato, indique o valor minimo possivel de indenizagao.

De um modo geral, nota-se que ocorreu um aumento da receita em todos os casos
analisados. Entretanto, alguns estados apresentaram um baixo percentual de crescimento
de receita, isso ocorreu em especial nos estados que ja tinham um indexador de
temperatura acumulada baixo. J4 em estados que tinham um alto indexador HDD
apresentaram um aumento de receita maior, o que aconteceu com maior frequéncia nas

cidades localizadas nas regides centro oeste, sudeste e sul.

Assim, o uso desse instrumento derivativo pode ndo ser ideal para cidades com
poucas alteragdes climaticas sobre a atividade agricola, como no exemplo deste trabalho,
as cidades localizadas nas regides norte e nordeste que apresentaram um nivel de

crescimento de receita pequeno.

O quadro 37 apresenta os valores obtidos nessa simulagdo sobre a receita do

produtor utilizando derivativo climatico com indexador CDD.



Quadro 37: Simulac¢io da Receita do Produtor pelo indice de Temperatura CDD
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cbD

Cultura Estado Cidade Put | Receita sem contrato (A) Receita com contrato (B) Pfrcentual
Alteragao (B x A)

Cana-de-acucar | Tocantins Pedro Afonso 0,042 | RS 17.379.869,92 RS 17.439.310,90 0,342%
Alagoas Coruripe 0,835 | RS 39.535.153,47 RS 39.563.706,04 0,072%

Goias Mineiros 1,142 | RS 225.594.379,92 RS 225.772.138,58 0,079%

Sao Paulo Barretos 7,565 | RS 829.374.669,95 RS 829.380.964,11 0,001%

Parana Maringa 0,989 | RS 143.299.873,17 RS 143.306.183,51 0,004%

Soja Tocantins Campos Lindos 6,045 | RS 10.141.197,35 RS 10.274.037,15 1,310%
Bahia Correntina 0,463 | RS 21.980.848,80 RS 22.017.816,17 0,168%

Mato Grosso | Sapezal 0,570 | RS 116.018.723,13 RS 117.299.222,26 1,104%

Minas Gerais | Unai 0,883 | RS 23.050.614,41 RS 23.090.947,90 0,175%

Parana Clevelandia 0,688 | RS 37.421.128,72 RS 37.422.734,84 0,004%

Milho (12safra) | Para Paragominas 0,032 | RS 10.141.197,35 RS 10.206.596,64 0,645%
Bahia Luiz Eduardo Magalhaes 0,834 | RS 3.174.183,56 RS 3.192.023,95 0,562%

Goias Jatai 0,851 | RS 2.091.133,60 RS 2.110.238,90 0,914%

Minas Gerais | Uberaba 1,816 | RS 7.965.670,10 RS 7.973.753,39 0,101%

Parana S3o0 Mateus do Sul 4,468 | RS 4.291.735,67 RS 4.294.731,47 0,070%

Milho (23safra) | Rondo6nia Vilhena 0,099 | RS 2.062.374,05 RS 2.114.523,35 2,529%
Sergipe Carira 1,842 | RS 1.134.230,46 RS 1.163.741,19 2,602%

Mato Grosso | Primavera do Leste 6,045 | RS 55.750.916,09 RS 55.774.231,88 0,042%

Sao Paulo Itapeva 6,049 | RS 3.148.902,26 RS 3.159.332,27 0,331%

Parana Clevelandia 5,031| RS 21.498.892,36 RS 21.499.647,77 0,004%

Fonte: Elaboragao prépria




94

Do mesmo modo anterior, a receita do produtor sem contrato de derivativo
climatico (A) foi comparada com a receita de um produtor com contrato de derivativo
climatico (B) com indexador baseado no CDD. A receita do produtor com derivativo
considera a receita de produgdo padrao, a indenizagao que sera concedida a partir do strike

definido no contrato e pelo preco do derivativo atualizado a tempo presente.

De um modo geral, observa-se no quadro X que o impacto sobre a receita foi um
pouco menor comparado com a receita obtida por meio do indexador HDD. Pode-se notar
o aumento da receita do produtor, entretanto o qual ndo ¢ relativamente alto podendo ndo
representar algo a ser implementado quando ndo ha eventos recorrentes de aumento de

temperatura, acima do limite da cultura.

Entretanto, vale citar que algumas cidades atingiram um percentual maior de
crescimento de receita com o uso do instrumento derivativo. Como exemplo, podemos
citar as cidades de Campos Lindos, Sapezal, Vilhena e Carira. Todas essas localizadas

nas regides norte e nordeste do pais, em contraste com o resultado obtido sobre 0 HDD.

Assim, novamente, a depender da localizagdo e da cultura a ser analisada, o uso
do contrato de derivativo pode ndo ser tdo vantajoso do que em cidades com alta

volatilidade de temperatura e impactos operacionais na colheita.
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6. Consideracoes Finais e Reflexoes Acerca do Tema

A presente pesquisa buscou definir a aplicabilidade dos derivativos climaticos no
Brasil. Para isso, ocorreu uma extensa analise sobre o referencial tedrico sobre o assunto
e mercado existente. Para posteriormente, realizar uma pesquisa para definir a existéncia
ou ndo de derivativos climaticos no mercado brasileiro e as percepgdes sobre risco
climatico nas empresas. E por Gltimo, a modelagem dos dados climéaticos de temperatura
para precificagdo dos instrumentos nos principais estados produtores e nas respectivas

cidades com estacdes meteoroldgicas para tentar diminuir o risco de base geografica.

No estudo qualitativo sobre a utilizagdo do derivativo climatico, nas
demonstragdes financeiras das empresas que compdem o grupo de percebeu-se que as
empresas ndo sdo aversas ao uso de derivativos para hedge sobre diversas justificativas.
Entretanto, o uso de derivativos climaticos ndo ¢ apresentado nas notas explicativas como
sendo utilizados pelas empresas brasileiras. Todavia, um percentual das empresas
analisadas relatara, em notas explicativas, que o uso dos derivativos climaticos impactava
suas operacdes. Dentre as empresas que citaram tais riscos, podemos destacar as empresas
de agropecuaria/agricultura e as empresas de energia, sendo essas correspondentes dos
segmentos os quais pode-se perceber mais nitidamente os impactos de eventos climaticos
sobre suas operacdes. Dessa forma, hd um potencial grupo de empresas que poderiam

utilizar esse instrumento financeiro para hedge de suas operacoes.

Posteriormente, buscou-se aplicar o derivativo climatico em uma situagdo
hipotética para eventuais produtores agricolas das trés principais culturas brasileiras:
cana-de-agtcar, soja, milho (1* e 2° safras) em cada cidade composta pelo estado maior
produtor da respectiva commodity em cada uma das regides brasileiras, compondo no
total 20 cidades analisadas (4 culturas * 5 regides brasileiras). Para isso, por meio de
modelagens chegou-se a um resultado de precificacdo para cada uma das culturas e

cidades.

De um modo geral, os indices de temperatura utilizados, HDD e o CDD,
demonstraram que as temperaturas impactaram mais as regioes sul e sudeste, em especial
o indicador HDD. Tal fato demonstra que a temperatura dessa regido tendeu a ficar mais
tempo abaixo do minimo permitido por cada uma das culturas das commodities. J& no

caso do indicador CDD, o valor ndo foi tdo expressivo quanto no HDD. O indexador CDD
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foi considerado maior nos paises do norte, nordeste e em especial, sobre o estado do Mato
Grosso no centro oeste. Porém, mesmo assim o indexador CDD foi muito menor do que
o HDD. Logo, isso indica que entre todas as culturas e cidades, o indexador HDD faz

mais sentido em ser utilizado, em especial nas regides sul e sudeste.

ApOs isso, ocorreu a simulagdo das receitas de um produtor ficticio de cada uma
das culturas e cidades analisadas. O objetivo foi o de comparar a receita de um produtor
que ndo utiliza contratos de derivativos climaticos com o intuito de hedge contra um
produtor que tem derivativo. De modo que, como resultado o produtor com o contrato
derivativo apresentou um resultado maior em todas as culturas e cidades. Todavia, o
crescimento da receita s6 foi um pouco mais expressivo nas cidades que tiveram maior
indexador HDD, que seriam Paranéd e Sdo Paulo (localizadas nas regides sul e sudeste).
Além disso, ao analisar o indexador CDD os resultados também ndo foram tdo
expressivos como com o HDD. Indicando assim, que o derivativo tem maior resultados

em cidades que tenham maior variacao de temperatura frente a temperatura base.

Como conclusido, percebe-se que o Brasil, por ter grande participagdo econdmica
com as principais culturas deve proteger os produtores dessas commodities de eventuais
riscos climaticos que podem ocorrer ocasionalmente por meio de variagdes de
temperatura. Como apresentado, os derivativos climaticos sao uma opg¢ao recente que
podem auxiliar no gerenciamento dos riscos climaticos pelos agricultores. Entretanto, o
presente estudo ao realizar uma simulagdo entre receitas que utilizam o instrumento e
outra que nao utilizam chega-se a conclusao de que esse tipo de instrumento ndo consegue
ser utilizado para todas as regides do pais. As regides que de fato geram maior retorno
com a utilizagao do instrumento sdo as regides sul e sudeste com a utilizagdo do indexador
HDD, isso ocorreu devido a grandes alteracdes climaticas que ocasionaram essas regidoes
a terem temperaturas bem baixas, impactando, podendo impactar assim a produtividade
das principais culturas dessas regides: como ¢ o caso do Parana (grande produtor de

diversas commodities) e Sdo Paulo (principal produtor de cana-de-agucar).

Como sugestdo de pesquisa futura, devido a incipiente quantidade de trabalhos
académicos brasileiros sobre o assunto ha uma gama de possiveis propostas de estudos
futuros. Como exemplo, pode-se citar uma pesquisa qualitativa em busca dos principais

fatores de impedimento para a aplicagdo de derivativos climaticos no Brasil.



97

Outra pesquisa poderia ser focada nos impactos da volatilidade climatica sobre o
agronegocio. Sendo um dos principais objetivos determinar qual o nivel de perda de

produgdo dos produtores a depender das variagcdes climaticas.

Ja com foco na area de auditoria, fator encontrado no estudo sobre a utilizacao do
instrumento derivativo no mercado acionario, pode-se pensar em pesquisar sobre qual o
nivel de provisao mais adequado possivel para empresas que sofrem impactos climaticos

sobre suas operagdes.

E por ultimo, a temperatura nao ¢ o unico indexador possivel para contrato de
derivativos climaticos. Outras variaveis climaticas podem ser consideradas e analisadas

no contexto brasileiro, como a pluviosidade ou mesmo a vegetacao.
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APENDICE A - Cédigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Tocantins (Pedro Afonso)

plot(DOY, INMET regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura diaria")
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Data

detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFregq;

hold on
plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")
xlim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + 1le-3])



legend("Spectrum", "Top periods (days):
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+ join( string( topPeriods ), ",
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elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 * pi *
t )

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];

trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET_regressao, "VarNames",
[trendPreds, "Temperature"])

trendModel =
Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos (4*pi*t)

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 26.269 0.024708 1063.2 0
t 0.035085 0.0013806 25.413 1.3476e-138
cos (2*pi*t) -0.03103 0.017468 -1.7764 0.07569
sin(2*pi*t) -1.013 0.017474 -57.973 0
cos (4*pi*t) -0.77308 0.017468 -44.258 0

Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 1.31

R-squared: 0.348, Adjusted R-Squared: 0.348

F-statistic vs. constant model: 1.51e+03, p-value = 0

figure;
plot(DOY, INMET_regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY, 25.402+0.034693...
*years(DOY - DOY(1)), 'k--",'LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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trendRes trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,

"MALags", 1,

"Constant", o,

"Distribution”, "t",

"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);

ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):

108

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1l} 0.80276 0.0072893 110.13 0
MA{1l} -0.070997 0.011969 -5.932 2.9934e-09
DoF 8.5167 0.53736 15.849 1.4238e-56
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.0045867 0.0007354 6.2371 4.4585e-10
GARCH{1} 0.92951 0.0044678 208.05 0
ARCH{1} 0.063808 0.0043329 14.727 4.3547e-49
DoF 8.5167 0.53736 15.849 1.4238e-56

nDays = 120;
simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).';
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));
simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
x1im([DOY(end) - calyears(l), simDates(end)])
xlabel("Date")



ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation")

grid on
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C = sum(max(simTemp - 26, 0));
figure
histogram(C)

xlabel("CDDs")
ylabel("Count™")

title("Cooling Degree Days Distribution")
grid on
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figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution™)
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

109



110

I 0.01; % Risk-free interest rate
K 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC / sqrt(2*pi)
* exp(-0.5*%a"2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC / sigmaC))
+ sigmaC / sqrt(2*pi) * (exp(-0.5*a”2) - exp(-0.5*(muC/sigmaC)”~2)))

H = sum(max(26 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count")

title("Heating Degree Days Distribution")
grid on
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figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, ©);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

I 0.01; % Risk-free interest rate
K 22; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time
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a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH / sqrt(2*pi)
* exp(-0.5*%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH / sigmaH))
+ sigmaH / sqrt(2*pi) * (exp(-0.5*a”2) - exp(-0.5*(muH/sigmaH)”"2)))

APENDICE B - Codigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Alagoas (Coruripe)

plot(DOY, INMET_ regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura diaria")
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days”~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
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"SortStr", "descend",

"MinPeakProminence", 20);
topFreq = freq(idx);
topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")

xlim([min( topFreq ) - 1le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum"™, "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),
St

elapsedTime = years(DOY - DOY(1));
designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *

pi * t )I];
trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])
trendModel =
Linear regression model:

Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos (4*pi*t)

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 25.402 0.023538 1079.2 0
t 0.034693 0.0013152 26.378 7.3608e-149
cos (2*pi*t) 1.5718 0.0l664 94.46 0
sin(2*pi*t) 1.1588 0.016646 69.613 0
cos (4*pi*t) -0.33045 0.01664 -19.859 2.7161e-86

Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 1.25

R-squared: 0.566, Adjusted R-Squared: 0.566

F-statistic vs. constant model: 3.69e+03, p-value = 0

figure;
plot(DOY, INMET_regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY, 25.402+0.034693...
*years(DOY - DOY(1)),'k--','LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,
"MALags", 1,
"Constant", 0,
"Distribution", "t", ...
"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1l} 0.90461 0.0043449 208.2 0
MA{1} -0.065854 0.0099284 -6.6329 3.2921e-11
DoF 7.1121 0.4220601 16.829 1.4913e-63
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.00074442 0.00016583 4.4889 7.1581e60
GARCH{1} 0.96745 0.0028071 344.64
0
ARCH{1} 0.02926 0.0025594 11.433 2.869e30
DoF 7.1121 0.42261 16.829 1.4913e63
nDays = 120;

simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";

simTime = years(simDates

- DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));

simRes =

simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET regressao)

hold on
plot(simDates, simTemp),

simPrc =

prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);

simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);



plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation™)

grid on

- Temperature Simulation
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20
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Date

C = sum(max(simTemp - 26, 0));

figure

histogram(C)

xlabel("CDDs")

ylabel("Count™)

title("Cooling Degree Days Distribution™)
grid on

500 Cooling Degree Days Distribution

150

§1oo
o
50
0
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CDDs
K = 30
figure
alpha = 1;
chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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560 Option Payoff Dist &, =| {) & & 7}

150
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a"2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC /  sqrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

H = sum(max(26 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

x1label("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on

K = 22

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")

muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K 22; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))
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put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

APENDICE C - Codigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Sao Paulo (Barretos)

plot(DOY, INMET_ regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura diaria")

% Temperatura diaria

Temperatura (°C)
— nN N w
o, o (8] o

-
(=}

1995 2000 2005 2010 2015 2020
Data

detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days”~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);
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topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")

xlim([min( topFreq ) - 1le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum™, "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),
"))

a
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elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *
pi * t )]s

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =
Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 23.877 0.037984 628.6 0
t -0.02756 0.0021225 -12.985 2.7961e-38
cos (2*pi*t) 2.5864 0.026854 96.313 0
sin (2*pi*t) -0.93978 0.026863 -34.984 1.0744e-254
cos (4*pi*t) -1.3237 0.026854 -49.291 0

Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 2.02

R-squared: 0.536, Adjusted R-Squared: 0.536

F-statistic vs. constant model: 3.27e+03, p-value = 0

figure;
plot(DOY, INMET regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,23.877-0.02756 ...
*years(DOY - DOY(1)), 'k--', 'LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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Date
trendModel .Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,
"MALags", 1,
"Constant", 0,
"Distribution”, "t",
"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.73924 0.0076911 96.116 0
MA{1} 0.23381 0.011453 20.415 1.2306e-92
DoF 5.3177 0.23668 22.467 8.65060e-112
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.24819 0.024167 10.27 9.6561e-25
GARCH{1} 0.66742 0.023232 28.728 1.6957e-181
ARCH{1} 0.17525 0.014426 12.148 5.9011e-34
DoF 5.3177 0.23668 22.467 8.6506e-112
120;
DOY(end) + caldays(1l:nDays).';
years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));

simRes =

simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_regressao)

hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc =

prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)

simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);



xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation™)

grid on
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C = sum(max(simTemp - 26, 09));
figure
histogram(C)

xlabel("CDDs")

ylabel("Count")

title("Cooling Degree Days Distribution™)
grid on

Cooling Degree Days 1.2, =| { & € 7}

0 20 40 60 80 100 120
CDDs

K = 30

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r =0.01; % Risk-free interest rate
K 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC / sqrt(2*pi) & (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

H = sum(max(26 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count")

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on

Heating Degree Days Distribution
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K = 22

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")

Option Payoff Distribution
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);
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r = 0.01; % Risk-free interest rate
K = 22; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

APENDICE D - Codigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Parana (Maringa)

plot(DOY, INMET_regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura diaria")

o Temperatura diaria

w
[=3

Temperatura (°C)

1995 2000 2005 2010 2015 2020
Data

detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days”~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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Detrended Temperatures Power Spectrum
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r"

x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum", "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),
ST
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elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *
pi * t )];

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =
Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 21.715 0.0510624 420.04 0
t 0.046116 0.0028846 15.987 6.6046e-57
cos (2*pi*t) 3.5134 0.036496 96.268 0
sin(2*pi*t) 0.16087 0.036509 4.4062 1.0616e-05
cos (4*pi*t) -0.96375 0.036496 -26.407 3.5746e-149

Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318



Root Mean Squared Error:

R-squared: 0.475,
F-statistic vs.

figure;

constant model:

2.75
Adjusted R-Squared:

plot(DOY, INMET regressao)

xlabel("Date")

0.475
2.56e+03,

p-value = 0

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")

grid on
hold on

plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,21.715+0.046116 ...
*years(DOY - DOY(1)), 'k--', 'LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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1995 2000 2005 2010 2015 2020
Date
trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,
"MALags", 1,
"Constant", o,
"Distribution", "t",
"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.7071 0.0077901 90.769 0
MA{1} 0.33193 0.0098897 33.563 5.7756e-247
DoF 5.0993 0.24832 20.535 1.0519e-93
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.027913 0.0051481 5.4221 5.8914e-08
GARCH{1} 0.944¢6 0.004698 201.06 0
ARCH{1} 0.046903 0.0040294 11.64 2.5777e-31
DoF 5.0993 0.24832 20.535 1.0519e-93
nDays = 90;
simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";

simTime =

years(simDates - DOY(1));
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trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));
simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation™)

grid on
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C = sum(max(simTemp
figure

histogram(C)
xlabel("CDDs")
ylabel("Count™)
title("Cooling Degree Days Distribution™)

26, 9));

grid on
- Cooling Degree Days |2, =|{") & & 7}
z
3
o
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CDDs
K = 30
figure
alpha = 1;
chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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Option Payoff Dist 2, =| {1 & € 7}
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H = sum(max(26 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

x1label("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on

K = 22

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")

muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K = 22; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K = 30; % Strike value

TTM = 0.25; % Expiry time
a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC / sqrt(2*pi) & (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

Option Payoff Distribution
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APENDICE E - Codigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da
Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Goias (Mineiros)

plot(DOY,INMET regressao)
xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura didria")

Temperatura diaria
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Data

detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);
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figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days”~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on

D /Y

Detrended Temperatures F#, =|{") & & 7}

100

0

-100

-200

Power (dB)

-300

-400

-500

0 0.1 0.2 0.3 04 05
Frequency (days™)

[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")

x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum™, "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),

11} 11}
> "))
06 Detrended Temperatures Power Spectrum
Spectrum
80 A Top periods (days): 365.2581, 182.629 | J
. 60
[in)
=
o 40
3
& 2
0
-20
2 3 4 5 6
Frequency (days™) x103

elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *
pi * t )]s

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =
Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)

Estimated Coefficients:
Estimate SE tStat pValue
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(Intercept) 22.232 0.035195 631.68 0
t 0.028831 0.0019666 14.66 3.2083e-48
cos (2*pi*t) 1.8148 0.024882 72.938 0
sin (2*pi*t) -0.80026 0.024891 -32.151 4.1326e-217
cos (4*pi*t) -1.2441 0.024882 -50.002 0
Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 1.87
R-squared: 0.445, Adjusted R-Squared: 0.445
F-statistic vs. constant model: 2.27e+03, p-value = 0
figure;
plot(DOY, INMET_ regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,22.232+0.028831 ...
*years(DOY - DOY(1)), "'k--","LineWidth',2)
x1lim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,
"MALags", 1,
"Constant", 0,
"Distribution”, "t",
"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.72027 0.0081772 88.083 0
MA{1l} 0.14224 0.012124 11.732 8.754e-32
DoF 4.7855 0.19302 24.793 1.0746e-135
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
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Constant 0.10283 0.0093846 10

GARCH{1} 0.76072 0.013476 56

ARCH{1} 0.16587 0.011732 14

DoF 4.7855 0.19302 24
nDays = 120;

simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));

. 957
.451
.139
.793

6.1444e-28
0
2.1807e-45
1.0746e-135

simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);

simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
x1im([DOY(end) - calyears(l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation")

grid on
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C = sum(max(simTemp - 26, 0));

figure

histogram(C)

xlabel("CDDs")

ylabel("Count™)

title("Cooling Degree Days Distribution")
grid on
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K = 30
figure
alpha = 1;
chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC /  sqrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

H = sum(max(26 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on
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K = 22

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 22; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH /  sqrt(2*pi) *  (exp(-90.5*%a2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

APENDICE F - Codigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Bahia (Correntina)

plot(DOY,INMET regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura didria")
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on
plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")
x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum™, "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),

)
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elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *
pi * t )]s

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =
Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 25.093 0.034981 717.34 0
t -0.018007 0.0019547 -9.2123 3.7519e-20
cos (2*pi*t) 0.81799 0.02473 33.076 4.2165e-229
sin (2*pi*t) -0.72036 0.024739 -29.118 8.1795e-180
cos (4*pi*t) -1.2395 0.02473 -50.122 0

Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 1.86

R-squared: 0.286, Adjusted R-Squared: 0.285

F-statistic vs. constant model: 1.13e+03, p-value = 0

figure;
plot(DOY, INMET regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,25.093-0,18007 ...
*years(DOY - DOY(1)), 'k--', 'LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,

"MALags", 1,

"Constant", 0,
"Distribution”, "t",
"Variance", garch( 1, 1) );

2015

2020
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resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.83709 0.0060699 137.91 0
MA{1l} 0.061459 0.010891 5.6432 .6688e-08
DoF 7.6437 0.4729 16.163 .1564e-59
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.049495 0.0063929 7.7421 .7755e-15
GARCH{1} 0.88782 0.0097471 91.085 0
ARCH{1} 0.0660081 0.0058876 11.224 3.1172e-29
DoF 7.6437 0.4729 16.163 .1564e-59
nDays = 120;

simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix
simRes =
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc =
plot(simDates, simPrc,

Yo

(simTime));

prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
"LineWidth", 1.5)

x1im([DOY(end) - calyears(l), simDates(end)])

simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);
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xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation")

grid on
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C = sum(max(simTemp - 26, 09));

figure

histogram(C)

xlabel("CDDs")

ylabel("Count")

title("Cooling Degree Days Distribution™)
grid on

K = 30

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution™)

muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC /  sqrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp (-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

H = sum(max(26 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution")
grid on
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K = 22

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution™)

muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K 22; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a"2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /

sigmaH)) + sigmaH /  sqrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

APENDICE G - Cédigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Mato Grosso (Sapezal)

plot(DOY,INMET regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura didria")
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)
xlabel("Frequency (days”~{-1})")
ylabel("Power (dB)")
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title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")

x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum™, "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),
"))

Detrended Temperatures Power Spectrum

20 | Spectrum | i

A Top periods (days): 365.2581, 182.629

2 3 4 5 6
Frequency (days™) x10°3

elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *
pi * t )]s

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =
Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 23.506 0.032393 725.67 0
t 0.030559 0.0018101 16.883 3.5451e-63
cos (2*pi*t) 1.1491 0.022901 50.176 0

sin (2*pi*t) -1.0159 0.022909 -44.344 0



cos (4*pi*t) -1.2622 0.022901 -55.115 0

Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 1.72

R-squared: 0.409, Adjusted R-Squared: 0.409

F-statistic vs. constant model: 1.96e+03, p-value = 0

figure;
plot(DOY, INMET regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,23.506+0.030559 ...
*years(DOY - DOY(1)), 'k--', 'LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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trendRes trendModel .Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,

"MALags", 1,

"Constant", 0,

"Distribution", "t",

"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);

ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
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Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.73896 0.0073714 100.25 0
MA{1l} 0.16503 0.011842 13.937 3.7843e-44
DoF 3.9321 0.13288 29.59 1.9855e-192
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.22073 0.01771 12.463 1.1854e-35
GARCH{1} 0.55961 0.023372 23.944 1.0638e-126



ARCH{1} 0.28455 0.020784 13.691
DoF 3.9321 0.13288 29.59
nDays = 90;

simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).';
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));
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1.1556e-42
1.9855e-192

simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);

simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_ regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation™)

grid on
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C = sum(max(simTemp - 24, 0));

figure

histogram(C)

xlabel("CDDs")

ylabel("Count™)

title("Cooling Degree Days Distribution™)
grid on
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K = 30

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution™)
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;
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call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /

sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a)
sigmaC)) + sigmaC / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5*%a"2)

0.5*(muC/sigmaC)*2)))

H = sum(max(24 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on

Heating Degree Days Distribution
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K = 20
figure

normcdf(-muC /
exp(-
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alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 20; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH /  sqrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp (-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

APENDICE H - Codigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Parana (Clevelandia)

plot(DOY,INMET regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura didria")
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);
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numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days”~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")

x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum"™, "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),
ST
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elapsedTime = years(DOY - DOY(1));
designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *

pi * t)I;
trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,

"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])



trendModel =
Linear regression model:

Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)

Estimated Coefficients:
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Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 18.153 0.053669 338.23 0
t -0.014536 0.0029989 -4.847 1.27e-06
cos (2*pi*t) 4.2332 0.037943 111.57 0
sin (2*pi*t) 0.78494 0.037956 20.68 2.7407e-93
cos (4*pi*t) -0.63513 0.037943 -16.739 3.7822e-62
Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 2.85
R-squared: 0.538, Adjusted R-Squared: 0.538
F-statistic vs. constant model: 3.3e+03, p-value = 0
figure;
plot(DOY, INMET regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,18.153-0.014536 ...
*years(DOY - DOY(1)), 'k--','LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
30 Daily Temperatures
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,
"MALags", 1,
"Constant", 0,
"Distribution", "t",
"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN

AR{1} 0.69002 0.0079496 86.799
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MA{1} 0.3421 0.0098949 34.573 6.4218e-262
DoF 4.1493 0.17499 23.712 2.6957e-124

GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.042099 0.006252 6.7337 1.654ell
GARCH{1} 0.92506 0.0052437 176.41 0
ARCH{1} 0.06694 0.0051944 12.887 5.3224e38
DoF 4.1493 0.17499 23.712 2.6957e-124

nDays = 90;
simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));
simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation")

grid on
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H = sum(max(24 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution")
grid on
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K = 30
figure
alpha = 1;
chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC /  sqgrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

H = sum(max(24 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

x1label("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on

K = 20
figure
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alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")

muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K = 20; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

APENDICE I — Cédigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Tocantins (Campos Lindos)

plot(DOY,INMET regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura didria")
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Data

detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)
xlabel("Frequency (days”~{-1})")
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ylabel("Power (dB)")
title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on

Detrended Temperatures F#, {=|{" @ Q {}
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Frequency (days™)
[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);
topFreq = freq(idx);
topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")

x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum", "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),
ST

Detrended Temperatures Power Spectrum

e

20 ‘ Spectrum } i

A Top periods (days): 365.2581, 182.629

2 3 4 5 6
Frequency (days™) x10%

elapsedTime = years(DOY - DOY(1));
designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *

pi * t )];
trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])
trendModel =
Linear regression model:

Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)

Estimated Coefficients:
Estimate SE tStat pValue

(Intercept) 26.523 0.029466 900.12 0
t -0.0018929 0.0016465 -1.1496 0.25033
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cos (2*pi*t) -0.22542 0.020832 -10.821 3.7088e-27
sin (2*pi*t) -1.7922 0.020839 -86.001 0
cos (4*pi*t) -0.98812 0.020832 -47.434 0
Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 1.57
R-squared: 0.463, Adjusted R-Squared: 0.463
F-statistic vs. constant model: 2.44e+03, p-value = 0
figure;
plot(DOY, INMET regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,26.523-0.0018929 ...
*years(DOY - DOY(1)), 'k--','LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
- Daily Temperati#, {=| " @ Q_{}
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Date
trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,
"MALags", 1,
"Constant", 0,
"Distribution", "t",
"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA(1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.84777 0.0059153 143.32 0
MA{1l} -0.031263 0.011194 -2.7929 0.0052237
DoF 9.5118 0.63675 14.938 1.8617e-50
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.01219 0.0018937 6.4374 1.2154e-10
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GARCH{1} 0.92678 0.0058062 159.62 0

ARCH{1} 0.057353 0.0045742 12.538 4.6104e-36

DoF 9.5118 0.63675 14.938 1.8617e-50
nDays = 120;

simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).';
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));
simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation™)

grid on

Temperature Simulation

-
o

P
o

w
a

w
[=3

hﬂi

N
[

Temperature (°C)

N
[=3

15

10
Jan 2022 Apr 2022 Jul 2022 Oct 2022 Jan 2023 Apr 2023
Date

H = sum(max(24 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count")

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on
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K = 20

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution™)

300 Option Payoff Disti#, (=] " @ Q_{}
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K = 20; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

C = sum(max(simTemp - 24, 0));

figure

histogram(C)

xlabel("CDDs")

ylabel("Count™)

title("Cooling Degree Days Distribution™)

grid on
- Cooling Degree Days Distribution
€
3
o
o
50 100 150 200 250 300
CDDs
K = 30

figure
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alpha = 1;

chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a"2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC /  sqrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

APENDICE J — Cédigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Minas Gerais (Unai)

plot(DOY,INMET regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura didria")



Temperatura diaria

W
(8

N [ w
o o o

Temperatura (°C)

=
o

10

1995 2000 2005 2010 2015
Data

detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;

[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)
xlabel("Frequency (days~{-1})")
ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")

grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")
x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])
legend("Spectrum™, "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),

)
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elapsedTime = years(DOY - DOY(1));
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designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *

pi * t )I];

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];

trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime),

"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =
Linear regression model:

Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t)

Estimated Coefficients:

+ cos (4*pi*t)

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 22.97 0.032412 708.69 0
t 0.028429 0.0018111 15.697 6.0329e-55
cos (2*pi*t) 1.7459 0.022914 76.194 0
sin (2*pi*t) -1.056 0.022923 -46.068 0
cos (4*pi*t) -1.4186 0.022914 -61.908 0

Number of observations: 11323, Error degrees of

Root Mean Squared Error: 1.72
R-squared: 0.516, Adjusted R-Squared: 0.515

freedom: 11318

F-statistic vs. constant model: 3.01le+03, p-value = 0

figure;
plot(DOY, INMET regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,22.97+0.028429 ...
*years(DOY - DOY(1)), 'k--', 'LineWidth',2)

xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])

INMET_regressao,
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,

"MALags", 1,

"Constant", 0,
"Distribution”, "t",
"Variance", garch( 1, 1) );

2015

2020
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resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1l} 0.79169 0.0068594 115.42 0
MA{1l} 0.14706 0.01086 13.542 8.8646e-42
DoF 7.6383 0.453 16.861 8.6481le-64
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.023491 0.0035794 6.563 5.2748e-11
GARCH{1} 0.91892 0.0070417 130.5 0
ARCH{1} 0.057805 0.0050419 11.465 1.9762e-30
DoF 7.6383 0.453 16.861 8.648le-64
nDays = 90;
simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";

simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));

simRes =
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)

xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])

simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);



xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation")

grid on
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C = sum(max(simTemp - 24, @));

figure

histogram(C)

x1label("CDDs")

ylabel("Count")

title("Cooling Degree Days Distribution™)
grid on
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K = 30

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution™)
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H = sum(max(24 - simTemp, 0));
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figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count")

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on

Heating Degree Days Distribution
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K = 20

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K = 20; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

muC = mean(C);
sigmaC = std(C);
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r = 0.01; % Risk-free interest rate

K = 30; % Strike value

TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

APENDICE K - Codigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da
Temperatura e Precificacio do Derivativo Climatico — Bahia (Luiz Eduardo

Magalhaes)

plot(DOY, INMET_regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura diaria")
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days”~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);
topFreq = freq(idx);
topPeriods = 1 ./ topFreq;
hold on

plot(topFreq, topPow,

||r‘/\||,

"MarkerFaceColor", "r"

x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum", "Top
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elapsedTime = years(DOY
designMatrix = @(t) [t,
pi * t)];
trendPreds = ["t",
trendModel =

"cos(2*pi*t)",
fitlm(designMatrix(elapsedTime),

periods (days):

Detrended Temperatures F.2,
A

.ﬂ{pﬁ@pm

Spectrum
A Top periods (days): 182.629, 365 2581

Frequency (days™ )
- DOY(1));

X‘IO:
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+ join( string( topPeriods ),

cos( 2 * pi *t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *

"sin(2*pi*t)",

"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =

Linear regression model:

Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t)

Estimated Coefficients:

+ sin(2*pi*t)

"cos(4*pi*t)"];
INMET_regressao,

+ cos (4*pi*t)

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 23.604 0.028507 828.03 0
t 0.0087014 0.0015929 5.4626 4.7912e-08
cos (2*pi*t) 0.78398 0.020153 38.901 8.4049e-311
sin(2*pi*t) -0.7912 0.020161 -39.245 5.9586e-316
cos (4*pi*t) -1.1268 0.020153 -55.913 0
Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318



Root Mean Squared Error:
0.355,

R-squared:
F-statistic vs.

figure;

1.52

constant model:

plot(DOY, INMET regressao)

xlabel("Date")

Adjusted R-Squared:

1.56e+03,

0.354

p-value = 0

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")

grid on
hold on

plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY, 23.604+0.0087014. ..
*years(DOY - DOY(1)), 'k--', 'LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,
"MALags", 1,
"Constant", o,
"Distribution", "t",
"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.81105 0.0068561 118.3 0
MA{1l} 0.02537 0.011622 2.1829 0.029043
DoF 7.219 0.40627 17.769 1.2232e-70
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.051679 0.006596 7.835 4.6884e-15
GARCH{1} 0.86174 0.011741 73.393 0
ARCH{1} 0.080795 0.0069992 11.543 7.9649%e-31
DoF 7.219 0.40627 17.769 1.2232e-70
nDays = 120;

simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).';



simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));

simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);

simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_ regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation")

grid on
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C = sum(max(simTemp - 24, @));
figure
histogram(C)
xlabel("CDDs")
ylabel("Count")
title("Cooling Degree Days Distribution™)

grid on
- Cooling Degree Days |2, «=|{") & & 7}
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K = 30
figure
alpha = 1;

chi = alpha*max(C-K, 0);

160
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histogram(chi)
title("Option Payoff Distribution™)

Option Payoff Distribution
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put _option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

H = sum(max(26 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on

K = 22

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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Option Payoff Distribution

180

muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K 22; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a"2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH /  sqrt(2*pi) *  (exp(-90.5*%a2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))
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APENDICE L - Cédigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Goias (Jatai)

plot(DOY,INMET regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura didria")
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs,

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")
x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])
legend("Spectrum™, "Top periods (days): "
"))

Fs);
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+ join( string( topPeriods ),
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Detrended Temperatures Power Spectrum
T

Spectrum ]
A Top periods (days): 365.2581, 182.629

s,

Power (dB)

30

2 3 4 5 6
Frequency (days™) x10

elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *
pi * t )]s

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =
Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 22.201 0.034552 642 .54 0
t 0.034477 0.0019307 17.857 2.3344e-70
cos (2*pi*t) 2.1444 0.024427 87.789 0
sin (2*pi*t) -0.84149 0.024436 -34.437 3.1019e-247
cos (4*pi*t) -1.3564 0.024427 -55.53 0

Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 1.84

R-squared: 0.521, Adjusted R-Squared: 0.521

F-statistic vs. constant model: 3.08e+03, p-value = 0

figure;
plot(DOY, INMET regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,21.414+0.043079. ..
*years(DOY - DOY(1)), 'k--', 'LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])



Daily Temperatures

Temperature (°C)
S

1995 2000 2005 2010 2015 2020
Date

trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,

"MALags", 1,

"Constant", 0,

"Distribution”, "t",

"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);

ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
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Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1l} 0.68584 0.0087346 78.52 0
MA{1l} 0.19287 0.011785 16.366 3.3405e-60
DoF 5.0205 0.20923 23.995 3.1497e-127
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.054721 0.0058746 9.3148 1.2221e-20
GARCH{1} 0.85462 0.0089276 95.728 0
ARCH{1} 0.1092 0.0079249 13.779 3.3978e-43
DoF 5.0205 0.20923 23.995 3.1497e-127

nDays = 120;
simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));

simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);

simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
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xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation")
grid on

50 Temperature Simulation

Tem'&etatu re (°(EJ
-, N W
OO 0O O O o O

Jan 2022 Apr 2022 Jul 2022 0ct 2022 Jan 2023 Apr 2023
C = sum(max(simTemp - 24, @));
figure
histogram(C)
x1label("CDDs")
ylabel("Count")
title("Cooling Degree Days Distribution™)

grid on
Cooling Degree Days |2, =|{") & & 7}
3
0 50 100 150 200 250 300
CDDs
K = 30
figure
alpha = 1;
chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution™)

150 Option Payoff Dist 2, «=| {") &£ €

100

50

0 50 100 150 200 250

muC = mean(C);



sigmaC = std(C);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;
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call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /

sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a"2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a)

- normcdf(-muC /

sigmaC)) + sigmaC /  sqgrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp(-

0.5%(muC/sigmaC)"2)))

H = sum(max(26 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count")

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on

Heating Degree Days Dis &, {=] {1 @ Q {}

Count

HDDs
K = 22
figure
alpha = 1;
chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)
title("Option Payoff Distribution")

30 Option Payoff Distribi#, {=]| ) @ @ }
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80
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40

20

0
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);
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r = 0.01; % Risk-free interest rate
K = 22; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

APENDICE M - Codigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Para (Paragominas)

plot(DOY, INMET_regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura diaria")

- Temperatura diaria
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days”~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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160 Detrended Temperatures F2, =|{) & & 7/}
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r"

x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum", "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),
ST

Detrended Temperatures Power Spectrum

20 | Spectrum | i

A Top periods (days): 365.2581, 182.629

2 3 4 5 6
Frequency (days™) %102

elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *
pi * t )];

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =
Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 26.243 0.022444 1169.3 0
t 0.011574 0.0012541 9.2287 3.2245e-20
cos (2*pi*t) 0.66153 0.015867 41.692 0
sin(2*pi*t) -1.2666 0.015873 -79.795 0
cos (4*pi*t) -0.36575 0.015867 -23.051 6.1947e-115

Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318



Root Mean Squared Error: 1.19
R-squared: 0.436, Adjusted R-Squared: 0.436
F-statistic vs. constant model: 2.19e+03, p-value = 0

figure;
plot(DOY, INMET regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY, 26.243+0.011574. ..
*years(DOY - DOY(1)), 'k--', 'LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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trendRes trendModel .Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,

"MALags", 1,

"Constant", o,

"Distribution", "t",

"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes)

ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
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Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.9489 0.0034715 273.34 0
MA{1l} -0.37019 0.0097261 -38.062 5.5525e-317
DoF 6.6748 0.34353 19.43 4.3172e-84
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.0067945 0.0010363 6.5567 5.5015e-11
GARCH{1} 0.91144 0.0063952 142.52 0
ARCH{1} 0.075839 0.005731 13.233 5.6465e-40
DoF 6.6748 0.34353 19.43 4.3172e-84
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nDays = 120;
simDates = DOY(end) + caldays(l:nDays).';
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));
simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation™)

grid on
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C = sum(max(simTemp - 24, 0));

figure

histogram(C)

xlabel("CDDs")

ylabel("Count™)

title("Cooling Degree Days Distribution™)

grid on
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figure
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alpha = 1;

chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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160 —

140
120
100
80
60
40
20

0 100 200 300 400 500 600

muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a"2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC /  sqgrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

H = sum(max(26 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count")

title("Heating Degree Days Distribution™)

grid on
550 !-Ieating Degree Days Distribution i
E
3
0 50 100 150 200 250 300 350
HDDs

K = 22
figure
alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
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histogram(chi)
title("Option Payoff Distribution™)
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K 22; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

APENDICE N — Codigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da
Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Minas Gerais (Uberaba)
plot(DOY, INMET_regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura diaria")

Temperatura diaria
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Data

detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);
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numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")

x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum", "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),
ST

Detrended Temperatures F 2, =| {) & & 7}
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elapsedTime = years(DOY - DOY(1));
designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *
pi * t )];
trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET_regressao,
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =



Linear regression model:

Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 21.414 0.032586 657.17 0
t 0.043079 0.0018208 23.659 7.921e-121
cos (2*pi*t) 2.3586 0.023037 102.38 0
sin (2*pi*t) -0.74211 0.023045 -32.202 9.1638e-218
cos (4*pi*t) -1.314 0.023037 -57.04 0
Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 1.73
R-squared: 0.576, Adjusted R-Squared: 0.576
F-statistic vs. constant model: 3.84e+03, p-value = 0
figure;
plot(DOY, INMET regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,21.414+0.043079...
*years(DOY - DOY(1)), 'k--','LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
5 Daily Temperat 2, =| {") &€ € 7}
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,
"MALags", 1,
"Constant", 0,
"Distribution", "t",
"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.72725 0.0078034 93.197 0

MA{1l} 0.23806 0.011422 20.842 1.8002e-96

175
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DoF 5.2941 0.22685 23.337 1.86e-120

GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.12459 0.012833 9.7087 2.7672e-22
GARCH{1} 0.75028 0.017924 41.86 0
ARCH{1} 0.13859 0.011249 12.32 7.0409e-35
DoF 5.2941 0.22685 23.337 1.86e-120

nDays = 120;
simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));
simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation")

grid on
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C = sum(max(simTemp - 24, 0));
figure
histogram(C)

xlabel("CDDs")

ylabel("Count™)

title("Cooling Degree Days Distribution")
grid on
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Cooling Degree Days |2, =|{ & & 7}
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K = 30
figure
alpha = 1;
chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC /  sqgrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

H = sum(max(26 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

x1label("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on
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Heating Degree Days Distribution

200 300 400 500 600
HDDs

K = 22

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 22; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH /  sqrt(2*pi) *  (exp(-90.5*%a2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

APENDICE O - Codigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Parana (Sao Mateus do Sul)

plot(DOY,INMET regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura didria")
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on
plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")
x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum™, "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),

)
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elapsedTime = years(DOY
designMatrix = @(t) [t,
pi * t)];

Detrended Temperatures Power Spectrum

Spectrum
A Top periods (days): 365.2581, 182.629]| |

2 3 < 5 6
Frequency (days™) x10

- DOY(1));
cos( 2 * pi *t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime),

"VarNames", [trendPreds,

trendModel =

"Temperature"])

Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t)

Estimated Coefficients:

+ cos (4*pi*t)

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 17.638 0.048973 360.16 0
t 0.020461 0.0027365 7.4769 8.1722e-14
cos (2*pi*t) 4.6041 0.034622 132.98 0
sin (2*pi*t) 0.96708 0.034635 27.922 5.5496e-166
cos (4*pi*t) -0.70033 0.034622 -20.228 2.1038e-89

Number of observations:

F-statistic vs. constant model: 4.73e+03, p-value =

figure;

11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 2.61
R-squared: 0.626, Adjusted R-Squared: 0.626

plot(DOY, INMET_ regressao)

xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")

grid on
hold on

plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,18.916+0.078779. ..

*years(DOY - DOY(1)), "k--","LineWidth',2)
x1lim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,

"MALags", 1,

"Constant", 0,

"Distribution”, "t",

"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);

ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
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Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.67473 0.0081549 82.739 0
MA{1l} 0.36679 0.0096017 38.2 2.801e-319
DoF 4.8679 0.23573 20.651 9.5778e-95

GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.033447 0.0069988 4.779 1.7614e-06
GARCH{1} 0.95777 0.005058 189.36 0
ARCH{1} 0.030088 0.0033521 8.976 2.8075e-19
DoF 4.8679 0.23573 20.651 9.5778e-95

nDays = 120;
simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));
simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)



xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation™)

grid on
- Temperature Simulation
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C = sum(max(simTemp - 24, @));
figure
histogram(C)

xlabel("CDDs")
ylabel("Count")

title("Cooling Degree Days Distribution™)
grid on

Cooling Degree Days Distribution

250
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K = 30
figure
alpha = 1;
chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r =0.01; % Risk-free interest rate
K = 30; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC / sqrt(2*pi) & (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

H = sum(max(26 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count")

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on

456 Heating Degree Days Distribution
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K = 22

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")

140 Option Payoff Distribi#, {=] @ Q 4}
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);



184

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K = 22; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

APENDICE P — Cédigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacio do Derivativo Climatico — Mato Grosso (Primavera do

Leste)

plot(DOY, INMET_regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura diaria")

2% Temperatura diaria
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Data

detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days”~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

05

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")
xlim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + 1le-3])

legend("Spectrum™, "Top periods (days):
Il) 11} ))
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elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

6
x10°
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+ join( string( topPeriods ),

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *

pi * t )];

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];

trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime),

"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =
Linear regression model:

Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t)

Estimated Coefficients:

+ cos (4*pi*t)

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 20.923 0.027303 766.32 0
t 0.068477 0.0015256 44.884 0
cos (2*pi*t) 1.1253 0.019302 58.299 0
sin (2*pi*t) -0.88935 0.019309 -46.058 0

INMET_regressao,
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cos (4*pi*t) -1.0763 0.019302 -55.758 0

Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 1.45

R-squared: 0.487, Adjusted R-Squared: 0.487

F-statistic vs. constant model: 2.69e+03, p-value = 0

figure;
plot(DOY, INMET_regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,20.923+0.068477 ...
*years(DOY - DOY(1)), "'k--", "LineWidth',2)
x1lim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,

"MALags", 1,

"Constant", 0,

"Distribution”, "t",

"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);

ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1l} 0.81088 0.0062577 129.58 0
MA{1l} 0.13673 0.010892 12.553 3.8126e-36
DoF 4.0214 0.14182 28.355 7.2999%e-177

GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue

Constant 0.052223 0.0047542 10.985 4.5294e-28
GARCH{1} 0.75989 0.013118 57.926 0



ARCH{1} 0.18256 0.013312
DoF 4.0214 0.14182
nDays = 30;

simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).';
simTime = years(simDates - DOY(1));

13.714
28.355

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));
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8.3318e-43
7.2999%e-177

simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);

simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_ regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);

plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])

xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")

title("Temperature Simulation™)
grid on
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Date
C = sum(max(simTemp - 24, 0));
figure
histogram(C)
xlabel("CDDs")
ylabel("Count™)
title("Cooling Degree Days Distribution™)
grid on

Cooling Degree Days Distribution

0 100 200 300
CDDs

400



188

K =21

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution™)
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K 21; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put _option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

H = sum(max(24 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on

250 Heating Degree Days Distribution

200

150

Count

100

50

100 200 300 400 500 600
HDDs



189

figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution™)
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K = 21; % Strike value

TTM = 0.25; % Expiry time
a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

APENDICE Q - Cédigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Rondonia (Vilhena)

plot(DOY, INMET_regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura diaria")
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;

[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days”~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on

[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")
x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])
legend("Spectrum”, "Top periods (days): "
"))

- Detrended Temperatures P2, (=] ") @ ©_{;}
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elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

190

+ join( string( topPeriods ),

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *

pi * t)I;
trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime),
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])
trendModel =
Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t)

Estimated Coefficients:

+ cos (4*pi*t)

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 23.198 0.032606 711.47 0
t 0.055418 0.001822 30.416 2.129e-195
cos (2*pi*t) 0.43687 0.023052 18.952 7.0799e-79

INMET_regressao,
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sin (2*pi*t) -0.87152 0.02306 -37.794 1.7812e-294
cos (4*pi*t) -0.8567 0.023052 -37.164 2.3399%9e-285

Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 1.73

R-squared: 0.268, Adjusted R-Squared: 0.268
F-statistic vs. constant model: 1.04e+03, p-value = 0

figure;
plot(DOY, INMET regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,23.198+0.055418 ...
*years(DOY - DOY(1)), 'k--', 'LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])

- Daily Temperati#, =] ") @ @ _{}
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trendRes trendModel .Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,

"MALags", 1,

"Constant", 0,

"Distribution", "t",

"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);

ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.73581 0.0076956 95.614 0
MA{1l} 0.12326 0.010963 11.243 2.4985e-29
DoF 4.517 0.16141 27.984 2.5402e-172

GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.02062 0.0026321 7.834 4.7268e-15
GARCH{1} 0.91458 0.0058524 156.27 0

ARCH{1l} 0.069239 0.0054381 12.732 3.9109%e-37
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DoF 4.517 0.16141 27.984 2.5402e-172

nDays = 120;
simDates = DOY(end) + caldays(l:nDays).';
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));
simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation™)

grid on
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H = sum(max(24 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on
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figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution™)

208 Option Payoff Disti#, (=] " @ Q_{}
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.01; % Risk-free interest rate
K = 21; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

Cooling Degree Days Distribution

Count

100

CDDs

C = sum(max(simTemp
figure

histogram(C)
xlabel("CDDs")
ylabel("Count™)
title("Cooling Degree Days Distribution™)
grid on

24, 0));

K =21
figure
alpha = 1;
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chi = alpha*max(C-K, 0);
histogram(chi)
title("Option Payoff Distribution")

- Option Payoff Dis'#, (=] (" @ Q {}
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 21; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a"2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC /  sqrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp (-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))

APENDICE R - Cédigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da
Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Sao Paulo (Itapeva)
plot(DOY,INMET regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura didria")
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);



Fs = 1;

[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days”~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on

108 Detrended Temperatures F.2, (=] (" @ Q {}
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);
topFreq = freq(idx);
topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")
x1lim([min( topFreq ) - le-3, max( topFreq ) + le-3])
legend("Spectrum™, "Top periods (days): "
"))
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elapsedTime = years(DOY - DOY(1));
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+ join( string( topPeriods ),

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *

pi * t )I];

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
INMET_regressao,

trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime),
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel =
Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t)

+ cos (4*pi*t)



Estimated Coefficients:
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Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 18.798 0.049606 378.96 0
t 0.049351 0.0027719 17.804 5.8723e-70
cos (2*pi*t) 3.5024 0.03507 99.87 0
sin(2*pi*t) 0.93971 0.035082 26.786 2.6747e-153
cos (4*pi*t) -0.57277 0.03507 -16.332 2.7657e-59
Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 2.64
R-squared: 0.499, Adjusted R-Squared: 0.498
F-statistic vs. constant model: 2.81e+03, p-value = 0
figure;
plot(DOY, INMET_regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,18.798+0.049351 ...
*years(DOY - DOY(1)), "k--","LineWidth',2)
x1lim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
40 Daily Temperatures
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,
"MALags", 1,
"Constant", 0,
"Distribution”, "t",
"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.65014 0.0088598 73.381 0
MA{1} 0.33521 0.010435 32.125 1.9446e-226
DoF 5.6109 0.30145 18.613 2.5113e-77
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GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.031708 0.0059566 5.3232 1.0195e-07
GARCH{1} 0.94353 0.0049714 189.79 0
ARCH{1} 0.046965 0.0040982 11.406 2.0937e-30
DoF 5.6109 0.30145 18.613 2.5113e-77

nDays = 120;
simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime))
simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
x1im([DOY(end) - calyears(l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation")

grid on
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H = sum(max(24 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution")

grid on
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figure
alpha = 1;
chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")

muH = mean(H);
sigmaH = std(H);
r = 0.01; % Risk-free interest rate

K = 21; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5%a”2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

Option Payoff Distribution

APENDICE S - Codigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Sergipe (Carira)

plot(DOY,INMET regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura didria")
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum")
grid on

[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on

plot(topFreq, topPow, "r~", "MarkerFaceColor", "r")

xlim([min( topFreq ) - 1le-3, max( topFreq ) + le-3])

legend("Spectrum™, "Top periods (days): " + join( string( topPeriods ),
"))

Detrended Temperatures Power Spectrum

Spectrum
100 A Top periods (days): 365.2581, 182.629 1

Power (dB)

-20

2 3 4 5 6
Frequency (days™) x10°

elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *
pi * t )]s

trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];
trendModel = fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,
"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])
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trendModel =
Linear regression model:
Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t) + sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)
Estimated Coefficients:
Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 25.215 0.02131 1183.2 0
t -0.023391 0.0011908 -19.643 1.671e-84
cos (2*pi*t) 2.3944 0.015066 158.93 0
sin (2*pi*t) 1.1048 0.015071 73.304 0
cos (4*pi*t) -0.48754 0.015066 -32.361 8.3895e-220
Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 1.13
R-squared: 0.74, Adjusted R-Squared: 0.739
F-statistic vs. constant model: 8.04e+03, p-value = 0
figure;
plot(DOY, INMET regressao)
xlabel("Date")
ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")
grid on
hold on
plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,25.215-0.023391 ...
*years(DOY - DOY(1)), 'k--','LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,
"MALags", 1,
"Constant", o,
"Distribution", "t",
"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN

AR{1} 0.85214 0.0059218 143.9



201

MA{1l} 0.0051076 0.010915 0.46794 0.63983
DoF 6.704 0.40183 16.684 1.7183e-62

GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):

Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.013203 0.0018259 7.2309 4.7969e-13
GARCH{1} 0.89234 0.0083587 106.76 0
ARCH{1} 0.078276 0.0062802 12.464 1.1744e-35
DoF 6.704 0.40183 16.684 1.7183e-62

nDays = 120;
simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";
simTime = years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));
simRes = simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);
simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET_regressao)
hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc = prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);
plot(simDates, simPrc, "y", "LineWidth", 1.5)
xlim([DOY(end) - calyears(1l), simDates(end)])
xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation")

grid on
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H = sum(max(24 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

xlabel("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution")
grid on
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figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution")
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muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 21; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;

call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a"2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH /  sqrt(2*pi) *  (exp(-90.5*%a2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2)))

C = sum(max(simTemp - 24, 0));

figure

histogram(C)

xlabel("CDDs")

ylabel("Count™)

title("Cooling Degree Days Distribution™)
grid on
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figure

alpha = 1;

chi = alpha*max(C-K, 0);

histogram(chi)
title("Option Payoff Distribution™)
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muC = mean(C);
sigmaC = std(C);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 21; % Strike value

TTM = 0.25; % Expiry time
a = (K - muC) / sigmaC;

call option = exp(-r*TTM) * ((muC - K) * normcdf(-a) + (sigmaC /
sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a"2)))

put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muC) * (normcdf(a) - normcdf(-muC /
sigmaC)) + sigmaC /  sqgrt(2*pi) @ (exp(-0.5*%a"2) - exp(-
0.5*(muC/sigmaC)”2)))



204

APENDICE T - Cédigo Texto utilizado no MatlabR2023b para Modelagem da

Temperatura e Precificacdo do Derivativo Climatico — Parana (Clevelandia)

plot(DOY,INMET regressao)

xlabel("Data")

ylabel("Temperatura (" + char(176) + "C)")
title("Temperatura didria")
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detrendedTemps = detrend(INMET_regressao);

numObs = length(detrendedTemps);
Fs = 1;
[pow, freq] = periodogram(detrendedTemps, [], numObs, Fs);

powdB = db(pow);

figure

plot(freq, powdB)

xlabel("Frequency (days”~{-1})")

ylabel("Power (dB)")

title("Detrended Temperatures Power Spectrum™)
grid on
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[topPow, idx] = findpeaks(powdB, "NPeaks", 2,
"SortStr", "descend",
"MinPeakProminence", 20);

topFreq = freq(idx);

topPeriods = 1 ./ topFreq;

hold on
plot(topFreq) tOpPOW, "PA", "MaPKEPFacecolor", "P")
xlim([min( topFreq ) - 1le-3, max( topFreq ) + le-3])
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+ join( string( topPeriods ),

Detrended Temperatures Power Spectrum

Spectrum

s (days): 385.2581, 182.62¢ ‘ 1
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4 5
Frequency (days') x10

elapsedTime = years(DOY - DOY(1));

designMatrix = @(t) [t, cos( 2 * pi * t ), sin( 2 * pi * t ), cos( 4 *
pi * t )l
trendPreds = ["t", "cos(2*pi*t)", "sin(2*pi*t)", "cos(4*pi*t)"];

trendModel

= fitlm(designMatrix(elapsedTime), INMET regressao,

"VarNames", [trendPreds, "Temperature"])

trendModel

Linear regression model:

Temperature ~ 1 + t + cos(2*pi*t)

+ sin(2*pi*t) + cos(4*pi*t)

Estimated Coefficients:

Estimate SE tStat pValue
(Intercept) 18.153 0.053669 338.23 0
t -0.014536 0.0029989 -4.847 1.27e-06
cos (2*pi*t) 4.2332 0.037943 111.57 0
sin (2*pi*t) 0.78494 0.037956 20.68 2.7407e-93
cos (4*pi*t) -0.63513 0.037943 -16.739 3.7822e-62
Number of observations: 11323, Error degrees of freedom: 11318
Root Mean Squared Error: 2.85
R-squared: 0.538, Adjusted R-Squared: 0.538
F-statistic vs. constant model: 3.3e+03, p-value = 0

figure;

plot(DOY, INMET regressao)

xlabel("Date")

ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Daily Temperatures")

grid on
hold on

plot(DOY, trendModel.Fitted, "LineWidth", 2)
plot(DOY,18.153-0.014536 ...

*years(DOY - DOY(1)), 'k--', 'LineWidth',2)
xlim([datetime(1992,1,1), datetime(2022,12,31)])
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trendRes = trendModel.Residuals.Raw;
resModel = arima( "ARLags", 1,
"MALags", 1,
"Constant", 0,
"Distribution", "t",
"Variance", garch( 1, 1) );
resModel = estimate(resModel,trendRes);
ARIMA (1,0,1) Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0 0 NaN NaN
AR{1} 0.69002 0.0079496 86.799 0
MA{1l} 0.3421 0.0098949 34.573 6.4218e-262
DoF 4.1493 0.17499 23.712 2.6957e-124
GARCH(1,1) Conditional Variance Model (t Distribution):
Value StandardError TStatistic PValue
Constant 0.042099 0.006252 6.7337 1.654e-11
GARCH{1} 0.92506 0.0052437 176.41 0
ARCH{1} 0.06694 0.0051944 12.887 5.3224e-38
DoF 4.1493 0.17499 23.712 2.6957e-124
nDays = 120;

simDates = DOY(end) + caldays(1:nDays).";

simTime =

years(simDates - DOY(1));

trendPred = predict(trendModel, designMatrix(simTime));

simRes =

simTemp = simRes + trendPred;

figure

plot(DOY, INMET regressao)

hold on

plot(simDates, simTemp),

simPrc =
plot(simDates, simPrc,

prctile(simTemp, [2.5, 50, 97.5], 2);

y", "LineWidth", 1.5)

x1im([DOY(end) - calyears(l), simDates(end)])

xlabel("Date")

simulate(resModel, nDays, "NumPaths", 1000, "Y@", trendRes);



ylabel("Temperature (" + char( 176 ) + "C)")
title("Temperature Simulation")
grid on
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H = sum(max(24 - simTemp, 0));

figure

histogram(H)

x1label("HDDs")

ylabel("Count™)

title("Heating Degree Days Distribution™)
grid on
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figure
alpha = 1;
chi = alpha*max(H-K, 0);
histogram(chi)

title("Option Payoff Distribution™)

muH = mean(H);
sigmaH = std(H);

r = 0.91; % Risk-free interest rate
K = 21; % Strike value
TTM = 0.25; % Expiry time

a = (K - muH) / sigmaH;
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call option = exp(-r*TTM) * ((muH - K) * normcdf(-a) + (sigmaH /

sqrt(2*pi) * exp(-0.5*a"2)))
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put_option = exp(-r*TTM) * ((K - muH) * (normcdf(a) - normcdf(-muH /
sigmaH)) + sigmaH / sqrt(2*pi) w3 (exp(-0.5%a"2) - exp(-
0.5*(muH/sigmaH)"2))
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