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Resumo

Cavalcante Valaddo, Tomas. Cértes Vieira Lopes, Hélio. O Impacto da
Temperatura e da Precipitacdo no preco das agoes, listadas na B3, do setor
de alimentos processados. Rio de Janeiro, 2021. 60 p. Projeto Final de
Graduacdo — Departamento de Informatica. Pontificia Universidade Catdlica
do Rio de Janeiro.

O presente trabalho académico busca contribuir para o amplo conhecimento
da area de Governanca Ambiental, Social e Corporativa (Environmental,
Social and Corporate Governance - ESG), aliado a uma métrica de risco
climatico como métrica para a analise de risco, para entdo dar uma nova
perspectiva de como 0 nosso ambiente pode influenciar no patrimoénio. Esse
projeto apresenta um possivel relacionamento dos dados da Brasil, Bolsa,
Balcdo (B3) junto com dados meteoroldgicos do Instituto Nacional de
Metrologia, Qualidade e Tecnologia (INMETRO) trazendo, assim, uma visao
de precificagdo de ativos da area de alimentos processados dados por
variaveis meteorologicas. O principal objetivo deste trabalho de graduacgéo foi
realizar um estudo sobre a volatilidade do preco baseado na relacdo do
mesmo com as variaveis temporais meteorologicas.

Palavras-chave: ESG; Risco Climatico; Ciéncia de Dados; Investimento.



Abstract

Cavalcante Valaddo, Tomas. Cortes Vieira Lopes, Hélio. The Impact of
Temperature and Precipitation on the price of stocks, listed on B3, in the
processed food sector. Rio de Janeiro, 2021. 60 p. Graduation Final Project —
IT Department. Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

This academic work seeks to contribute to the broad knowledge of the area
of Environmental, Social and Corporate Governance (ESG), combining a
climate risk metric as a metric for risk analysis, to then give a new perspective
of how our environment can influence our asset’s value. This project presents
a possible relationship of the brazilian stock exchange (Brasil, Bolsa, Balcdo
- B3) data combined with meteorological data from the National Institute of
Metrology, Quality and Technology (INMETRO), thus bringing an insight of
how the pricing of the processed food industry can be influenced by
meteorological variables. The main focus of this undergraduate work was to
carry out a study on price volatility based on its relationship with
meteorological variables.

Keywords: ESG; Climate Risk; Data Science; Investment.
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1 Introducéao

1.1 Motivacéo

Com o passar dos anos, foi notado um aumento significativo na
temperatura global da superficie e seus impactos no ecossistema
planetario [1]. A partir desses estudos, é possivel destacar que o clima
de uma regido diz muito sobre como sera a vida na mesma e com o fato
da agricultura ser uma atividade extremamente dependente dos fatores
climéticos, temos uma situacdo no qual uma variabilidade inesperada

pode acarretar em impactos gravissimos na producao agropecuéria [2].

Os impactos climéticos, devido ao aumento da temperatura
global, devem afetar ainda mais as regides consideradas tropicais e
subtropicais [2]. As producdes de diversos grdos e as chuvas devem
diminuir [2] e aliado a isso, a previsdo da populacdo mundial € de um

aumento consideravel nos proximos 30 anos [3].

Ao juntar essas informacdes, temos um cendrio de aumento na
populacdo e possiveis impactos na producdo agropecuaria. Nesse
cenario, € possivel identificar que a demanda pela producdo
agropecuaria tende a aumentar, mas as condic¢des climaticas podem vir

a ser um limitador de crescimento ou até um fator de diminuigao.

7

O setor de Alimentos Processados e Carnes & Derivativos é
diretamente dependente da quantidade de chuvas de uma regido e da
producdo de grédos para alimentar os animais ou compor o produto
processado. Devido ao objetivo desse setor, o intuito desse projeto é
guantificar uma medida de risco incorrido pelo investidor para auxiliar

na tomada de decisao.

1.2 Definicdo do risco financeiro

O conceito de risco financeiro é essencial para o entendimento do
presente trabalho. Dessa forma, risco financeiro sera definido e, apés

essa secao, sera denominado apenas por risco.

Risco financeiro € a possibilidade da perda de valor no capital



investido em um negocio ou em algum instrumento financeiro [4]. Essa
possibilidade de perda faz com que investidores tenham maior cautela
com o aporte financeiro em certo investimento, pois uma perda
concretizada necessita de uma valorizagdo maior em magnitude para
voltar ao mesmo patamar.

Figura 1.1 Exemplo da relacdo Perda x Necessidade de ganho

Percentage Loss Percent Rise To Break Even
10% 1%

15% 18%

20% 25%

25% 33%

30% 43%

35% 54%

40% 67%

45% 82%

50% 100%

Fonte: O Autor

Essa possibilidade é uma medida de probabilidade que analisa o
passado para tentar afirmar um comportamento e sua confianga sobre
como anda um dado investimento. Nesse caso, o ativo é analisado por
comportamentos passados e, assim, mensurado de forma quantitativa
[5].

Figura 1.2 Risco x Incerteza.

Risk Uncertainty
+ Can be measured * Cannot be measured
+ Can be estimated with probabilities * |s qualitative

+Is embedded in past data
« Part of classic market dynamics

* |s not reflected in past data
* Financial crisis 2007/2008

TIME

() GARP
Fonte: (GARP, 2021)



Uma das medidas mais utilizadas no mercado financeiro é o
calculo da volatilidade do preco de um ativo. A volatilidade nada mais é
que o desvio padrao da rentabilidade do ativo durante um longo periodo,
podendo ser vista tanto para risco, quanto para ganhos [6]. No entanto,
ao longo deste trabalho, nés trataremos a volatilidade como medida de

risco.

1.3 Definicdo do problema

Devido a dependéncia das empresas do setor de Alimentos
Processados e Carnes & Derivativos com a safra dos alimentos,
empresas como a BRF S.A, a JBS S.A, e algumas outras estédo
diretamente expostas as variagcdes climaticas ocorridas no Brasil
durante o ano-calendario. Aliado a isso, temos um cenario alarmante,
onde as previsdes anteriores podem ter sido antecipadas acarretando
em uma maior variagdo da temperatura e da precipitacdo no Brasil no

curto prazo [7].

Com isso, esse projeto tem como objetivo quantificar o risco da
carteira do investidor utilizando como base a variacdo do preco dessas
empresas com relacdo a variagdo climatica do Brasil. Uma vez que a
demanda por investimentos ESG (Environmental, Social and

Governance) esta em alta [8].

Para quantificar esse risco, sera utilizado uma visdo mais arrojada
com relagcdo a média do NGFS (The Network of Central Banks and
Supervisors for Greening the Financial System). Uma vez que ha
diversos cenarios possiveis para modelar o risco dentro da central de
cenarios do NGFS. [9]



Figura 1.3 Previsdo NGFS até 2060.

NCFS  Scenarios Portal

Climate scenarios enable us to

explore possible futures and examine their assumptions
understand the courses of action that lead to these futures

) assess potential risks and opportunities

1980 2000

Fonte: (NGFS, 2021)

1.4 Ausénciade solucOes

Os investidores pessoas fisicas estdo tendo uma maior atencao
das empresas do mercado financeiro, no entanto, ndo existe nenhuma
ferramenta que inclua risco climatico como métrica de potencial de
perda para esse tipo de investidor no Brasil. Embora o nimero de
adeptos ao investimento ESG esteja crescendo, o controle de risco s6

é feito por andlises historicas de pregos e suas respectivas entidades.

O investidor pessoa fisica tem acesso a controle de risco voltados
a risco de crédito, liquidez e de mercado. No caso do risco de crédito, o
investidor tem o controle para avaliar se uma entidade devedora ir4 dar
calote ou n&o. No caso de risco de liquidez, o investidor tem o controle
para avaliar se ele conseguira converter seu ativo em moeda a qualquer
momento e sem perda de valor decorrente do momento da solicitacao
da conversdao. Ja no caso de risco de mercado, o investidor tem o
controle de avaliar se oscilagdes no mercado financeiro acarretara em

perda de valor [10].

Porém, embora o risco climético afete o patriménio do investidor
devido a secas prolongadas e aumento da temperatura que afetam o
funcionamento das empresas, nenhum produto faz o uso dos dados de
entidades governamentais ou entidades privadas, mas reguladas para
precificar o valor justo dado a variagdes climéticas. Segundo a XP
Investimentos, o crescimento PIB pode ser zero em 2022 caso aconteca

um racionamento de energia devido aos baixos niveis dos reservatorios



das usinas hidrelétricas [11].

Figura 1.4 Rio Paraguai em 30 de agosto

Fonte: (FOLHA DE SAO PAULO, 2021).



2 Situacao Atual

2.1 Sistemas para gerenciamento de carteira

Esse projeto tem como intuito dar uma nova perspectiva de
variavel de risco ao patrimbnio do investidor pessoa fisica. No entanto,
primeiro é preciso entender como 0 mercado atua para medir o risco de

uma carteira para um conjunto de ativos de um investidor pessoa fisica.

Um dos maiores players do mercado, e comprado pelo BTG
Pactual, a Kinvo, mostra uma visdo simplista para o controle de risco de
uma carteira. A metodologia usada é a analise de Risco x Retorno
utilizando o indice Beta e o indice Sharpe [12].

O indice Beta mede a volatilidade de uma acdo ou carteira de
acdes, quando comparada ao indice de a¢bes daquele mercado, no
caso do Brasil é o indice Bovespa. Esse indice é muito importante para
a andlise de risco de mercado, mas sO trata de uma relagdo de
comparagéo entre um ativo e o mercado utilizando os dados histoéricos
[12].

Cowv\r,,r,

Var(rb )

Equacgdo 2.1 Férmula do Beta de uma Acao

B, -

O indice Sharpe, criado pelo economista William F. Sharpe, serve
para avaliar a relag@o Risco x Retorno de um investimento. Esse indice
€ mais usado para comparar dois investimentos e qual tende a ter uma

menor volatilidade dado um grau de retorno ou vice-versa [12].



R}J = Rf
Up

Equag&o 2.2 Férmula do indice de Sharpe de uma Agéo

&

Em ambos os casos, a analise é feita para comparar o potencial
de ganho correndo menos risco ou prevenc¢ao de perda de capital tendo
algum ativo que va na direcdo oposta do mercado para eventuais
guedas do mercado. Nesse caso, o investidor pessoa fisica que usa
esse tipo de sistema tem apenas o controle do risco de mercado em

suas maos.
2.2 Tecnologias utilizadas

Por se tratar de um projeto que visa entregar uma funcionalidade
de andlise de risco para o investidor pessoa fisica, o projeto foi feito
utilizando Selenium como Web Crawler para a captura de pregos,
PostgreSQL para a persisténcia dos dados e a linguagem Python para

a manipulacdo dos dados e suas relagdes.

O framework Selenium foi utilizado como Web Crawler devido a
sua interface amigavel, excelente documentagdo e necessidade de
interagdo com o JavaScript. O uso do crawler foi necessario, pois foi
preciso adquirir os dados junto a B3 para que as manipulacdes

utilizando um Jupyter Notebook fossem possiveis.

O SGDB (Sistema Gerenciador de Banco de Dados) escolhido foi
o PostgreSQL, pois é um dos projetos open-source mais utilizados do
mundo. Além disso, existia a necessidade de manipular centenas de
planilhas Excel para a obtencdo dos dados. Dessa forma, o PostgreSQL

também lidava com a persisténcia e centraliza¢do dos dados.

A linguagem Python foi utilizada por suas diversas bibliotecas da
area de Data Science para a manipulagédo dos dados. Essa linguagem
foi utilizada em conjunto com o Jupyter Notebook para fazer as

agregacOes necessarias para atingir o resultado final do relatorio.



3 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é gerar uma nova perspectiva
de analise de risco na tomada de deciséo do investidor pessoa fisica. O
controle do risco é importante, pois segundo as Financas
Comportamentais, o investidor tem a caracteristica de averséo ao risco

[13].

A aversao ao risco € uma carateristica do investidor pessoa fisica
evidenciada por Daniel Kahneman e Amos Tversky em 1979 [13]. Essa
caracteristica resulta em uma sensibilidade maior a dor da perda do que

a alegria do ganho.

Figura 3.1 Teoria do Prospecto

PERCEPCAO DE VALOR
& Aversao ao risco em
escolhas entre ganhos

Sensacao /
de ganho
7 u\A
-+ -

PERDAS 5 CANH

\J

o
—

)S

[

Sensacao

/ de perda

\J

Propensao ao risco em
escolhas entre perdas

Fonte: (Kahneman e Tversky, 1979)

Seguindo essa teoria proposta por Kahneman e Tversky [13], 0
objetivo secundario deste trabalho é construir uma nova forma para
auxiliar o controle de risco e que o torne mais eficiente. Com isso, o
investidor com essa caracteristica poderia controlar de forma mais
eficaz a sua carteira e, assim, evitar essa dor que poderia até o tirar do

mundo dos investimentos.



4 Atividades Realizadas

Nesta secdo sera abordado os estudos realizados durante o
desenvolvimento deste projeto. Esses estudos foram essenciais para a

obtencao dos objetivos finais do projeto.

4.1 Estudos Conceituais

4.1.1 Estudo do framework Selenium

O Selenium é um framework que foi inicialmente criado com a
funcionalidade de testar aplicativos web. Ele € uma ferramenta para a
criacdo de testes automatizados nesses aplicativos. Devido a sua
interface facil e com interagcdo com o JavaScript do aplicativo, ele
consegue testar toda a parte Front-End do servigo [14].

No entanto, essa interface facil e interativa com o JavaScript faz
com que ela também possa ser usada como um Web Crawler. Um Web
Crawler € um algoritmo que busca por informac¢des em paginas web e

faz o uso delas.

Essa caracteristica de também poder ser usado como Web
Crawler pode ser explorada por um engenheiro de dados para a coleta
de dados. No caso desse projeto, o framework Selenium foi usado para

a coleta de dados referentes aos precos das acdes na B3.

4.1.2 Estudo da CVM e seus dados

Criada em 1976, a CVM (Comisséao de Valores Mobiliarios) é uma
entidade vinculada ao Ministério da Fazenda que visa fiscalizar,
disciplinar e desenvolver o mercado de valores mobilidrios [15]. Essa
finalidade visa regulamentar o mercado para, assim, evitar com que haja
dano aos integrantes do mercado, sejam eles investidores pessoa

fisica, como também entidades institucionais.

Tendo em vista as obrigacbes de fiscalizar, disciplinar e
desenvolver o mercado de valores mobiliarios, a CVM tem que fazer um
trabalho rigoroso quanto ao cadastro dos participantes que compdem o

mercado nacional. Esse cadastro é entdo incorporado nas demais
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entidades do mercado como forma de ter um Unico cadastro dos

participantes.

Figura 4.1 Cadastro CVM (CNPJ, Nome, Tipo de Participante, Codigo CVM, Situacao

Registro)
CNPJ NOME TIPO DE PARTICIPANTE cODIGO CVM EGIS‘IRO;
Cancelado
11.029.972/0001-25 B D MOVEIS SA | CIAS INCENTIVADAS REGISTRADAS 505730 em
14/02/2012

FONTE: (CVM, 2021)

4.1.3 Estudo da B3 e seus dados

A B3 (Brasil, Bolsa, Balcao) é a principal bolsa de valores do
Brasil. Ela nasceu da unido de trés empresas do mercado: BM&F,
Bovespa e CETIP. Por ser a principal bolsa de valores do Brasil, ela tem
como responsabilidade toda a parte de administracéo e negociagédo dos
ativos [16].

A B3 exerce a administracdo dos sistemas de negociacao,
compensacao, liquidacdo, deposito e registro para todos os ativos.
Essas responsabilidades dao a ela a responsabilidade de desenvolver

0 mercado e preservar por sua integridade.

Tendo em vista esse conjunto de responsabilidades, os dados
utilizados nesse processo referente a precificacdo e ajuste das
empresas do setor de alimentos processados e carnes & derivativos sédo
de exclusividade da B3. Esses dados séo: Eventos Corporativos e

Cotacdo de uma acgéo.

O evento corporativo € um tipo de alteracdo nos dados de uma
acdo que visa promover alguma mudanca ou premiacdo para 0S
participantes que tém alguma posicdo referente a aquela acdo. Alguns
desses eventos sao: Dividendos, Bonus, Juros sobre Capital Préprio

(JCP), Grupamento, Desdobramento, Subscricdo e Reducéo de Capital.

Nesse projeto 0s eventos corporativos utilizados foram o

Grupamento e o Desdobramento. O Grupamento visa mudar a
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organizacao das a¢des fazendo o uso de um fator onde N cotas da acéo
virem uma Unica, assim aumentando o valor de cada acdo, mas sem
influenciar no valor de mercado da empresa. O Desdobramento tem o
comportamento inverso do Grupamento. O Desdobramento visa pegar
uma Unica cota de acéo e transformar em N cotas dado um fator de

desdobramento.

Dessa maneira, 0s eventos corporativos utilizados tém uma
grande influéncia no preco da cota de uma acdo, onde poderia vir a
atrapalhar quaisquer analises de um dia pro outro. Veremos esse

impacto na pratica na sec¢éo 5.

Figura 4.2 Exemplo: Eventos Corporativos MNPR3
Proventos em Ativos

cedoo SN pelbersdoem »/Faer e upamento

CRUPAMENTO BRMNPR

BRMNPRACNORS
BRMNPRAONORG 100 BRMNPRAONORG
BRMNPRAONPR3 100 BRMNPRAONPR3

BRMNPRACNORS

BRMNPRACNPR2

Fonte: (B3, 2021)

A cotacdo de uma acdo nada mais é que a parte do valor de
mercado de uma empresa. O valor de mercado de uma empresa pode
ser obtido fazendo uma multiplicacdo entre a cotacdo da acédo e a
guantidade de cotas existentes no mercado. Veremos mais sobre esse

tipo de dado na secéo 5.

4.1.4 Estudo do INMETRO e seus dados

O Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia
(INMETRO) é uma entidade do Ministério da Economia vinculada a
Secretaria Especial de Produtividade, Emprego e Competitividade. Seu
objetivo é fortalecer as empresas nacionais de maneira a aumentar sua
produtividade por meio da adog&o de mecanismos que visam melhorar

a qualidade de produtos e servicos.

Nesse projeto, o INMETRO foi utilizado como fonte base dos

dados meteorolégicos, onde todas as informagdes sobre a temperatura



e a precipitacdo no territério brasileiro foram obtidas. Essas informacdes
foram utilizadas como meio de impacto na cotacao das acfes referentes
aos dados utilizados pela B3. Veremos ha se¢cdo 5 como que esses

dados foram incorporados no projeto.

4.1.5 Estudo do Vector Autoregressive Model e sua

relacdo com séries temporais

Seguindo o intuito do projeto, os dados discutidos anteriormente
precisam ser analisados de forma a evidenciar uma relacdo onde uma
variavel tem influéncia na causa da outra. Nesse caso, temos quatro
variaveis temporais que quando buscamos a relagcdo de uma variavel
pelas outras trés, nds podemos identificar uma equacgéo linear que
evidencia essa relacdo e como a mudanga nos valores poderia impactar

o valor obtido para a variavel buscada.

Essa equacao linear pode ser obtida utilizando o VAR (Vector
Autoregressive Model). O VAR é um modelo que é utilizado com séries
temporais multivariadas e define uma relacdo onde cada variavel pode
ser obtida por uma funcéo linear que é composta por registros passados

dela mesma e das outras variaveis [17].

Figura 4.3 Exemplo: VAR com Lag 1

Yi,=a+PnaYii—1+ P Yo €1,
Yo, =ar+ po11 Y11+ P Yo + €2,

Fonte: (PRABHAKARAN, 2019) [18]

A ordem do VAR é uma caracteristica do VAR, no qual define até
qual tempo T passado a equacao utilizara para definir o valor da variavel
no instante T = 0. Na figura 4.3, onde temos T - 1, podemos ver que as
variaveis Y1 e Y2 tém relagbes com T - 1 de sua propria variavel e da
outra. Além disso, temos 0 Beta que € o coeficiente do respectivo Lag,
o Alpha que é uma constante estimada pelo modelo e o Epsilon que é

o erro da combinacgéo linear dos lags.

No entanto, com o uso do modelo para obter essa equacdo dada
uma estimativa de relacdo de uma ou mais variaveis temporais

causando a outra, se faz necessario evidenciar com que exista uma

12



significancia estatistica nessa relacdo. Para se obter essa relacdo, se
faz necessario rejeitar a hipotese nula. Para que seja possivel rejeitar
ou falhar na rejeicdo da hipétese nula, é preciso utilizar a Causalidade

de Granger.

A Causalidade de Granger ajuda a prever se uma variavel
temporal ajuda a prever a outra, ou seja, se X causa Y dado os dados
contidos em suas respectivas séries temporais. Para que isso seja
possivel, o Teste de Causalidade de Granger compara a regressao

autorregressiva com a regressao irrestrita [19].

Além da necessidade desse teste para escolher um critério de
informagédo que mensura a qualidade do modelo. Nesse projeto foi

escolhido o AIC (Critério de Informacgé&o de Akaike).

O AIC é um critério que admite a existéncia de um modelo que
descreve os dados que sdo desconhecidos e que escolhe o modelo
avaliado que minimiza a divergéncia K-L (Kullback-Leibler). A
divergéncia K-L é uma medida que visa quantificar a perda de
informagé&o quando uma distribuicdo de probabilidade € usada para
aproximar outra. Quanto mais proximo de zero for, mais semelhante sédo

as duas distribui¢des [20].

4.2 Implementacéo do Relatorio

Como foi destacado anteriormente, um dos objetivos deste projeto
foi a implementacéo de uma regressao que pudesse associar as séries
temporais dos dados meteorol6gicos com os precos da B3. Essa se¢éo
tem como objetivo introduzir a arquitetura do cédigo e suas

implementagdes.

4.2.1 Estrutura do Banco de Dados PostgreSQL

Tendo em vista que os dados utilizados no projeto se
encontravam em diversas fontes distintas e em diversas planilhas, foi
preciso construir um banco de dados relacional. Esse banco de dados
relacional demonstra a estruturacdo das entidades e seus
relacionamentos do projeto. Os scripts de criacdo dessas tabelas

podem ser encontrados no Apéndice B.

13



Figura 4.4 Modelo ER do Projeto

14

Cadastro CWM Ewvento Corporativo
PK Codigo SV PK,FE1| Tickar
LFELFE. | THFJ PE Tipo
Tipo o= Participants = PE Dats Eass
hame PK Diata Erativa
Ehuacio Fegetra FE 151
Otz Situacio Fatar
i1 ¢ Ao Emisda
Cosemvagies
1.* Cotsgio
ve Liataca PE.FE1| Tickar
Prx1] PE [Ha Megoclada
Especificacio
N 1.1 Abneriura
o CHFJ
- Minima
Mome PregSa 1.1 T
MEXITS
Advidade
TERE
Ciazsifizacdo Sstorls
B Fechamsni
= =)
-~ 9 __I
Reglstra INMETRO
FPE | Reglac
PE UF
FK | Estagio M&'
PKE | DI= Reglatrada Dsta

Preciphsgio Totsl
Tampershrs Maxima

Tamperahra Minima

Fonte: O Autor

Ao observar a imagem 4.3, podemos notar que a modelagem de
dados é bastante intuitiva. Nela temos as relacdes dos dados da B3, da
CVM e do INMETRO. Segue abaixo uma breve explicacdo para cada

uma das tabelas do projeto:

° Cadastro CVM: Como vimos anteriormente, a CVM tem como
objetivo a regulamentacdo do mercado de valores mobiliarios
brasileiro. Tendo isso em mente, toda a relagdo entre sistemas
desse mercado é feita pelo Cédigo CVM que se torna uma chave
forte de relacionamento. Nos sistemas da B3, é preciso que esse

cbdigo seja passado na requisicdo de HTTP para que seja



possivel obter os dados referente a aquela empresa. Além disso,
um registro da CVM também incorpora o CNPJ (Cadastra
Nacional da Pessoa Juridica) que se torna uma chave estrangeira

da Acdao Listada.

° Evento Corporativo: Essa tabela é responsavel por guardar os
eventos corporativos de uma dada acdo listada para que seja
possivel fazer o ajuste ao longo do projeto. A sua relacdo com a
Acado Listada é feita pelo Ticker (Nome criado pela B3 para

identificar uma Acéao).

° Acado Listada: Essa tabela é responsavel por guardar as
informagdes de uma agéo listada, onde consta as informacgdes da
empresa que esta sendo negociada. Algumas vezes existe a
possibilidade de uma Unica empresa ter mais de uma agéo, por

isso tem o relacionamento demonstrado com o Cadastro CVM.

° Cotacéo: Essa tabela tem como objetivo salvar os precos diarios
de uma agéo listada que foi negociada no sistema da B3. Com
esse objetivo, ela se torna a série temporal de precos de uma

dada acao ao longo do projeto.

° Registro INMETRO: Essa tabela tem como objetivo salvar os
dados meteoroldgicos brasileiros ao longo do tempo. Tendo em
vista esse objetivo, ela se torna a série temporal de temperatura
e precipitacdo que foi utilizada ao longo do projeto. Sua relagédo

com a cotacdo de uma acao é feita via data.

Além das tabelas e suas relac6es, podemos notar que cada tabela
tem sua chave primaria e, quando necessario, chave estrangeira. I1sso
foi feito para melhorar o desempenho das consultas tendo em vista a

gquantidade de dados salvos nesse banco de dados relacional.

4.2.2 Estrutura do cédigo

O cddigo deste projeto se encontra no formato de um Jupyter
Notebook utilizando a linguagem Python. Seguindo o formato do Jupyter
Notebook, o cddigo € dividido em 5 partes: Configs, Cotacdo,
INMETRO, Regresséo e Resultados.

15



Na parte denominada como Configs é feita toda a configuracao do
cbdigo. Nela é possivel ver as configuragdes de conexdo com a base

de dados, as bibliotecas importadas, o Lag escolhido para a regressao

e o intervalo de dados coletado.

Figura 4.5 Configuracdo do Notebook

import sys
sys.path.insert(1, "C:/Users/tomas/Documents/GitHub/FinalProjectCs/src/Handler™)

import DatabaseHandler as db
from datetime import datetime
import dateutil.parser

import json

from math import sqrt

import numpy as np

import pandas as pd

from statsmodels.tsa.api import VAR

configfFilePath ="../Settings/config.json”
configfile - open(configFilePath)
configSettings = json.load(configFile)

database = db.DatabaseComponent(configSettings)
priceTable = "cotacao"

climateTable = "registro_inmetro”

corpActionTable = "evento_corporativo”

startDateRange = datetime(2815, 1, 2)
endDateRange = datetime(2019, 12, 31)

maxLag = 31

ngfsFactor = @.83

Fonte: O Autor

Na parte denominada como Cotacédo, temos a consulta dos dados
salvos na base dados referentes a B3 e seus ajustes. Ao consultar os
dados referentes a cotacao, € instanciado um Data Frame para que seja
possivel ter um objeto que guarde os dados referente a série temporal

das cotagbes das empresas.

Apos essa consolidacao de informac6es em um Unico objeto, é
exibido os gréaficos dessas séries temporais por ticker antes do ajuste
do evento corporativo. As exibi¢cdes dos graficos referentes as cotacdes
se encontrardo na secéo 5 do projeto. Essa exibicdo deixa bem claro a
importancia dos eventos corporativos, por se tornar necessario ajustar
algumas séries temporais. Isso é feito ao chamar os dados referente

aos eventos corporativos e ajustar as cotacdes dos tickers afetados.
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| In [3]:

In [

Figura 4.6 Configuracdo do Data Frame de Cotacfes

priceData = database.selectCommand("SELECT * FROM", priceTable, None, True)
priceDF = pd.DataFrame(priceData[1:], columns=priceData[@])

priceDF["dia_negociado™] = pd.to_datetime(priceDF["dia_negociado™])

priceDF.index = pd.DatetimeIndex(data-priceDF["dia_negociado™])
availableTickers = np.sort(priceDF["ticker”].unique(), axis=None)

:  def plotUniqueTickers(df)
for uniqueTicker in availableTickers:
uniqueTickerPriceDF = df.loc[df["ticker”] == uniqueTicker]
uniqueTickerPriceDF.plot(use_index=True, y="media"”, title=("%s Preco Médic (R$)" ¥ uniqueTicker))

5]: | plotUniqueTickers(priceDF)

Fonte: O Autor

Figura 4.7 Iteracdo referente ao ajuste por Evento Corporativo

. corpActionCondition = "WHERE data_base »= '2815-81-82° AND data_base <= '2828-81-82'"

corpActionData = database.selectCommand("SELECT * FROM", corpActionTable, corpActionCondition, True)
corpActionDF = pd.DataFrame(corpActionData[1:], columns=corpActionData[@])

for index, row in corpActionDF.iterrows():
dataEfetiva = datetime(row["data_efetiva"].year, row["data_efetiva"].month, row["data_efetiva"].day)

if row["tipo"] == "GRUPAMENTO":
# Ajuste antes do agrupamento!

priceDF.loc[(priceDF["ticker"] == row["ticker"]) &
(priceDF["dia_negociado”].between(startDateRange, dataEfetiva)),

["abertura”, "minima", "maxima", "media", "fechamento"]] /= row["fator"]

elif row["tipo"] == "DESDOBRAMENTO":

# Ajuste apds o desdobramento!

priceDF.loc[(priceDF["ticker"] == row["ticker"]) &
(priceDF["dia_negociado”].between(dataEfetiva, endDateRange)),
["abertura”, "minima”, "maxima", "media”, "fechamento"]] *= 1 + (row["fator"] // 168)

plotUnigueTickers(priceDF)

priceDF.drop(columns=["dia_negociado"], inplace=True)

Fonte: O Autor

Na parte denominada como INMETRO, temos a consulta dos
dados salvos na base dados referentes ao INMETRO. Ao consultar
esses dados, € feita a instanciagdo de um Data Frame para que seja
possivel ter um objeto que guarde os dados referente a série temporal
do INMETRO. A consulta dos dados é feita pelo agrupamento do dia
registrado com as médias de precipitacdo, temperatura maxima e

temperatura minima e uma condicional fazendo o filtro de dados

incoerentes.
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In [8]:

18

Figura 4.8 Data Frame dos dados do INMETRO
INMETRO

Criag&o dos DataFrames de INMETRO

: climateData = database.selectCommand(

"SELECT DIA_REGISTRADO, AVG(PRECIPITACAO TOTAL) as PRECIPITACAO_TOTAL, AVG(TEMPERATURA MAXIMA) as TEMPERATURA_MAXIMA, AVG(TEMP
climateTable,
"WHERE PRECIPITACAQ_TOTAL > @ AND TEMPERATURA_MAXIMA > -3 AND TEMPERATURA_MINIMA > -3 GROUP BY DIA_REGISTRADO ORDER BY DIA_REG
True)

climateDF = pd.DataFrame(climateData[1:], columns=climateData[@])

climateDF["dia_registrado”] = pd.to_datetime(climateDF["dia_registrado”])

climateDF.index = pd.DatetimeIndex{data=climateDF["dia registrado”])

climateDF.plot(use_index=True, y="precipitacao_total", title="[Mé&dia BR] - Precipitacdo Total")
climateDF.plot(use_index=True, y="temperatura_maxima", title="[Média BR] - Temperatura Maxima")
climateDF.plot(use_index=True, y="temperatura_minima", title="[Média BR] - Temperatura Minima")

Fonte: O Autor

Na parte denominada como Regressao, é feita uma agregacao
para cada ticker utilizando como base um Left Join do Data Frame do
INMETRO filtrado por um intervalo de datas, seja da configuracdo ou
pelas datas limitantes do ticker, com o Data Frame de cotacgéo do ticker
da vez. Apés esse ajuste, € feita uma limpeza nos NaN obtidos pelo
merge para que ndo haja erros durante o processo da regressao.

A geracao do vetor de Data Frames agregados faz com que seja
possivel ter uma regressdo por ticker para que entdo possa ser
calculado a volatilidade de cada ticker. Com esse vetor, sera possivel

fazer a regresséo que foi descrita na secéo 4.1.5.

Figura 4.9 Vetor de Data Frames agregados

In [9]: mergedInfoB3xINMETRO = []
for uniqueTicker in availableTickers:
tickerDF = priceDF.loc[priceDF["ticker"] == uniqueTicker].copy()
intervaloInferior = datetime(tickerDF.index[@].year, tickerDF.index[@].month, tickerDF.index[@].day)

partialClimateDF = climateDF.loc[climateDF["dia_registrado"].between(intervaloInferior, endDateRange)]

mergedInfo = pd.merge(partialClimateDF, tickerDF, left index=True, right_index=True, how="left")
mergedInfo.index = pd.DatetimeIndex(mergedInfo.index).to_period('D")

mergedInfol 'ticker'].fillna(method="ffill", inplace=True)
mergedInfo[ 'media’].fillna(method="ffill", inplace=True j:|

mergedInfo.drop(["dia_registrado”, "abertura”, "minima", "maxima", "fechamento"], axis=1, inplace=True)

mergedInfoB3xINMETRO. append (mergedInfo)

Fonte: O Autor
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Figura 4.10 Regressao de um dado Data Frame

def adjustNegativeNumbers(number):
if number < @:
return @
return number

de

&

applyVARMethod (df ) :
dfCopy = df.copy()

model = VAR(dfCopy)
if maxLag > df.shape[@]:

selectedlag = model.select_order(maxlags=df.shape[@])
else:

selectedlag = model.select_order(maxlags=maxLag)

alcEstimator = selectedlag.selected orders["aic”]
result = model. fit(maxlags=aicEstimator, ic="aic")

return result

de

gl

forecast(df):
dfCapy = df .copy()|
fittedModel = applyVARMethod(df)
causality = fittedModel.test causality('media', [“"precipitacac_total”, "temperatura maxima", "temperatura minima"], kind='"f'})
if{causality.conclusion == "fail to reject”):
return None
print(fittediodel.summary())
lagorder = fittedModel.k_ar
forecastedResults = fittediodel.forecast(y=df.values|-lagOrder:], steps=lagOrder)
dfforecast = pd.DataFrame(forecastedResults, index=df.index[-lagOrder:], columns=dfCopy.columns + ' 1d")
dfforecast["media 1d"] = dfforecast["media_1d"].apply(adjustNegativeNumbers)
dfCopy[ "media"].update(dfForecast["media_1d"])
return dfCopy

Fonte: O Autor

Figura 4.11 Céalculo do Retorno

def dailyReturn(df):
df["retornc"] = @

for i in range(1, len(df.index)):
previousIndex = df.index[i-1]
index = df.index[i]
daily = (df.loc[index]["media"] - df.loc[previousIndex]["mediz"]) / df.loc[previousIndex]["media"]
df.lec[index, "retorno”] = daily

return

Fonte: O Autor



Figura 4.12 Acuréacia da Regresséao

def forecastaccuracy(forecast, actual):
mape = np.mean{np.abs(forecast - actual)/np.abs{actual))

me = np.mean{forecast - actual)

mae = np.mean{np.abs(forecast - actual))

mpe = np.meani {forecast - actual)/actual)

rmse = np.mean{{forecast - actual)**2)**.5

corr = np.corrcoef({forecast, actual)[@,1]

mins = np.amin{np.hstack({[forecast[:,None],
actual[:,None]]), axis=1)

maxs = np.amax{np.hstack{[forecast[:,Mone],
actual[:,None]]), axis=1)

minmax = 1 - np.mean(mins/maxs)

return({ 'mape" :mape, 'me’':me, ‘maes’': mas,
' .
=

n

a
mpe": mpe, ‘rmse’:rmse, ‘corr’:corr, ‘minmax’:minmax})

Fonte: O Autor

Na parte denominada como Resultados, é feita a chamada das
fungbes de regressédo. Caso a chamada néo retorne None, quer dizer
gue a regressao passou no Teste de Causalidade de Granger e foi
possivel fazer uma equacdo da variavel preco com base nas demais
variaveis, dessa maneira calculando a volatilidade daquele ticker e

exibindo o grafico Dados Originais x Dados da Regressao.

Figura 4.13 Obtencéo dos Resultados

for info in mergedInfoB3xINMETRO:
ticker = info["ticker"][@]
info = info.drop{"ticker", axis=1)
dfForecast = forecast(info)

if dfforecast is None:

print("%s - Null Hypothesis foi aceita!" % ticker)
else:

print(“®s - Null Hypothesis foi rejeitadal!" ¥ ticker)

dfadjustedForecast = dfForecast.copy()

if ticker == "IB553":
jbss(dfadjustedForecast)
elif ticker == "J0PA4":

jopad(dfadjustedForecast)

dailyReturn{dfForecast)
dailyReturn{info)
dailyReturn{dfAdjustedForecast)

fesSTD = dfForecast["retorne"].std() * sqrt(252)
originalSTD = info[“retorno”].std() * sqrt(252)
adjustedForecastSTD = dfAdjustedForecast["retorno”].std() * sqrt(252)

dfForecast.plot(use_index=True, y="media", title=("[FORECAST] - %= Preco Médio (R%)" % ticker))
info.plot(use_index=True, y="media", title=("[ORIGINAL] - ¥z Preco Médioc (R$)" ¥ ticker))

dfForecast.plot(use_index=True, y="retorno", title=("[FORECAST] - ¥s Retorno Didrio (R$)" ¥ ticker))
info.plot(use_index=True, y="retorno", title=("[ORIGINAL] - %s Retorno Didrio (R$)" ¥ ticker))

accuracyStatus = forecastAccuracy(dfforecast[-maxLag: ][ "media™].values, info[-maxLag:]["media"].values)
for key, value in accuracyStatus.items():
print("%s : %.8f" % (key, value))

print(“Original Standard Deviation (Annual)
print(“Forecast Standard Deviation (Annu
print(“Adjusted Forecast Standard Deviation (Ann

% (originalsTD * 1e@))
(" % (fcsSTD * 10@))
): %.8FXX" ¥ (adjustedForecastSTD * 184))

print()

Fonte: O Autor
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5 Simulagdes

Nesta secdo sera abordado o0s ajustes necessarios e seus
resultados. Seguindo o objetivo deste trabalho, essa parte conterd os
resultados obtidos para a métrica de risco de um conjunto de empresas

dado a sua relacdo com os dados do INMETRO.

O periodo escolhido para as acdes do setor de Alimentos
Processados e Carnes & Derivativo foi de 01/01/2015 até 31/12/2019.
N&ao foi possivel fazer uma simulacdo com as acdes que nao tiveram
negociacdo durante esse periodo, logo eles ndo tiveram seu risco
avaliado. Essas ac¢bes sdo: BAUH3, BEEF11, FOMS3, JMCD, MNPR4
e ODERS.

5.1 Ajuste por Evento Corporativo

5.1.1 Dados preé-ajustados

Durante o projeto, vimos a importancia dos eventos corporativos
na exibicdo e manipulacdo dos dados durante o processo de ajuste das
séries temporais de cada ticker. Nas imagens a seguir € apresentado
as cotacdes obtidas pela B3 antes do ajuste do evento corporativo, caso

exista.

Figura 5.1 Pre¢co médio da acdo BAUH4 durante o periodo selecionado

BAUH4 Preco Médio (R$)

a0
— media
70 1

&
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Fonte: O Autor
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Figura 5.2 Preco médio da acdo BEEF3 durante o periodo selecionado

BEEF3 Preco Médio (R$)
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Fonte: O Autor

Figura 5.3 Preco médio da acdo BRFS3 durante o periodo selecionado

BRFS3 Preco Médio (R$)
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Fonte: O Autor
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Figura 5.4 Preco médio da acdo CAML3 durante o periodo selecionado.
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Fonte: O Autor

Figura 5.5 Preco médio da acéo JBSS3 durante o periodo selecionado.

JBSS3 Preco Médio (RS$)
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Figura 5.6 Preco médio da acdo JOPA3 durante o periodo selecionado.

JOPA3 Preco Médio (R$)
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Fonte: O Autor

Figura 5.7 Preco médio da acdo JOPA4 durante o periodo selecionado.

JOPA4 Prego Médio (R$)
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Fonte: O Autor
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Figura 5.8 Preco médio da acéo MDIA3 durante o periodo selecionado.
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Fonte: O Autor

Figura 5.9 Preco médio da acdo MNPR3 durante o periodo selecionado.
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Figura 5.10 Preco médio da acdo MRFG3 durante o periodo selecionado.

MRFG3 Preco Médio (R$)
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Fonte: O Autor

Figura 5.11 Preco médio da agcdo ODER4 durante o periodo selecionado
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Fonte: O Autor

5.1.2 Eventos corporativos durante o periodo

Pegando como base o periodo selecionado para as simulacoes,
foi possivel encontrar dois eventos corporativos que influenciavam as
séries temporais. Esses eventos corporativos sdo: um agrupamento da
MNPR3 e um desdobramento da MDIA3.

Como podemos ver, os dados a partir do campo da data efetiva
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sdo influenciados pelo campo fator. Ser& exibido o ajuste dessas séries

temporais no préximo tépico.

Figura 5.12 Data Frame contendo os dados referente aos eventos corporativos.

ticker tipo data base
8 MNPRZ GRUPAMENTO 2816-@6-83
1 MDIA3 DESDOERAMENTO 2817-84-13

ativo emitido observacoes
8 BRMMPRACHNORS
1 EBRMDIAACMORT

data_efetiva isin fator
2015-65-83 BRMMPRACMORS 6.81
2017-84-17 BRMDIAACMORY 288.008

Fonte: O Autor

5.1.3 Dados ajustados pelos eventos corporativos

Durante o processo obtido nos tépicos 5.1.1 e 5.1.2, foi possivel

identificar que duas séries temporais encontrariam grandes problemas

na manipulagdo dos dados, pois o fator do evento corporativo foi

bastante agressivo. Nos tickers MNPR3 e MDIAS3, ser& possivel fazer

um comparativo entre as imagens 5.8 x 5.20 e 5.9 x 5.21. As demais

séries ficaram intactas.

Figura 5.13 Preco médio ajustado da acdo BAUH4 durante o periodo selecionado.
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Figura 5.14 Preco médio ajustado da a¢cdo BEEF3 durante o periodo selecionado.
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Fonte: O Autor

Figura 5.15 Preco médio ajustado da acdo BRFS3 durante o periodo selecionado.
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Fonte: O Autor
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Figura 5.16 Preco médio ajustado da acdo CAML3 durante o periodo selecionado.
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Fonte: O Autor

Figura 5.17 Preco médio ajustado da acéo JBSS3 durante o periodo selecionado.
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Figura 5.18 Preco médio ajustado da a¢cdo JOPA3 durante o periodo selecionado.

JOPAZ Preco Médio (R$)
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Fonte: O Autor

Figura 5.19 Preco médio ajustado da a¢cdo JOPA4 durante o periodo selecionado.
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Fonte: O Autor
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Figura 5.20 Preco médio ajustado da acéo MDIA3 durante o periodo selecionado.
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Figura 5.21 Prego médio ajustado da acdo MNPR3 durante o periodo selecionado.
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Figura 5.22 Preco médio ajustado da acdo MRFG3 durante o periodo selecionado.
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Figura 5.23 Preco médio ajustado da agcdo ODER4 durante o periodo selecionado.
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5.2 Visualizacédo dos dados do INMETRO

O projeto fez o uso de dados referentes ao intervalo de tempo de
2015 a 2019. Com base nesse intervalo de tempo, foi coletado os dados
meteoroldgicos do INMETRO e a visualizacdo dos mesmos segue o que

foi exposto no tépico 4.2, Estrutura do codigo.

Figura 5.24 Precipitagdo total média no territorio brasileiro.

[Média BR] - Precipitacao Total
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Fonte: O Autor

Figura 5.25 Temperatura maxima média no territorio brasileiro.
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Figura 5.26 Temperatura minima média no territério brasileiro.
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Fonte: O Autor

5.3 Simulacao Regressao - Acao BAUH4

A simulacao do ticker BAUH4, Excelsior Alimentos SA Preference
Shares, ndo foi avaliada. A relacao da variavel temporal referente ao
preco ndo rejeitou a hipétese nula ao fazer o Teste de Causalidade de
Granger. Portanto, ndo foi feita a comparacdo da volatilidade da

regressao com a volatilidade original do periodo selecionado.

5.4 Simulacao Regressao - Acdo BEEF3

A simulagéo do ticker BEEF3, Minerva Foods, ndo foi avaliada. A
relacéo da variavel temporal referente ao preco nao rejeitou a hipotese
nula ao fazer o Teste de Causalidade de Granger. Portanto, ndo foi feita
a comparacao da volatilidade da regressdo com a volatilidade original

do periodo selecionado.

5.5 Simulacdo Regressao - Acdo BRFS3

A simulacéo do ticker BRFS3, BRF, néo foi avaliada. A relacdo da
variavel temporal referente ao preco ndo rejeitou a hipétese nula ao
fazer o Teste de Causalidade de Granger. Portanto, ndo foi feita a
comparacao da volatilidade da regressao com a volatilidade original do

periodo selecionado.
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5.6 Simulacao Regressao - Agcdo CAML3

A simulacao do ticker CAML3, Camil Alimentos, ndo foi avaliada.
A relacdo da variavel temporal referente ao preco néo rejeitou a
hipétese nula ao fazer o Teste de Causalidade de Granger. Portanto,
nao foi feita a comparacdo da volatiidade da regressdo com a

volatilidade original do periodo selecionado.

5.7 Simulacao Regresséao - Acao JBSS3

A simulacao do ticker JBSS3, JBS S.A, foi avaliada. O Teste de
Causalidade de Granger conseguiu afirmar que a variavel temporal
referente a cotacdo foi causada pelas variaveis temporais referentes a

precipitacdo total, temperatura maxima e temperatura minima.

Esse teste rejeitou a hipétese nula e evidenciou uma significancia
estatistica no processo de regressao dessa série temporal multivariada.
A equacdao obtida pela regressao esta destacada na imagem 5.27. Essa

equacao foi obtida utilizando o P-Value < 0.05.

Figura 5.27 Equacao para o Preco Médio JBSS3

Pmed = (1.103307 * Pmed,_;) + (—0.179214 * Pmed,_5) + (—0.298930 *
PRtotal;_g) + (=0.152306 * PRtotal;_s)

Figura 5.28 Ajuste NGFS (JBSS3)
def jbss(df):
for i in range(9, len(df.index)):
precipitacacTé = (-8.298930 * df.loc[df.index[i-6]]["precipitacao_total"])
precipitacacT8® = (-8.152306 * df.loc[df.index[i-8]]["precipitacao_total"])

df.loc[df.index[i], "media"] += (precipitacaoTé + precipitacacT8) * ngfsFactor

[exp o]

return

Fonte: O Autor

Ao analisar essa equacao, podemos ver que o0 preco médio de
JBSS3 tem influéncia da precipitacdo total (PRtotal). Portanto,
variacbes nas precipitacbes podem causar flutuacdo na cotacédo de
JBSS3. Essa equacdo possibilita que cenarios propostos pelo NGFS
possam ser aplicados e mensurados como risco ao investidor pessoa

fisica.

No entanto, se o P-Value utilizado fosse 0.06, teriamos coeficiente

de temperatura maxima e temperatura minima para o Lag 7. Com isso,



os valores das temperaturas também impactam a cotacédo de JBSS3.

A volatiidade anual calculada para JBSS3 foi de
aproximadamente 35.91%. No entanto, ao aplicarmos um cenario de
3% de aumento seguindo o cenario mais radical do NGFS, encontramos

um aumento de 0.02% na volatilidade anual com os dados utilizados.

Figura 5.29 Acuracia do VAR para JBSS3

JESS3 - Mull Hypothesis fol rejeitadal

mape @ @.88222153
me @ -8.85854573
mag : B.2585587L
mpe @ -8.281%1338
rmse . @.12821%83
carr - 8.991957868
minmax : @.8022212%

Fonte: O Autor

5.8 Simulacao Regresséao - Acao JOPA3

A simulacdo do ticker JOPA3, Josapar Joaquim Oliveira SA
Participacdes, nao foi avaliada. A relacéo da variavel temporal referente
ao preco nao rejeitou a hipétese nula ao fazer o Teste de Causalidade
de Granger. Portanto, ndo foi feita a comparacdo da volatilidade da

regressao com a volatilidade original do periodo selecionado.

5.9 Simulacao Regresséao - Agcdo JOPA4
A simulacao do ticker JOPA4, Josapar PN, foi avaliada. O Teste

de Causalidade de Granger conseguiu afirmar que a variavel temporal
referente a cotacdo foi causada pelas variaveis temporais referentes a

precipitacdo total, temperatura maxima e temperatura minima.

Esse teste rejeitou a hipétese nula e evidenciou uma significancia
estatistica no processo de regresséo dessa série temporal multivariada.
A equacao obtida pela regressédo esté destacada na imagem 5.30. Essa

equacéo foi obtida utilizando o P-Value < 0.05.
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Figura 5.28 Equacao para o Preco Médio de JOPA4.

Pmed = (0.9 6 64 Pmed,_1 )+ (—0.235658 + PRtotal, o)+ (—0.200775 %
Tmaxi—3) + (( 1190 *I?nfnf_;l——ﬁlﬁl?lﬁﬁ ¥ Tmari—y) + (—0.331007
Tming—y) + (0.2 4441*]?anﬁﬂfjp1—-ﬁ) 202771+ T'mawzi—10) + (—0.231669 *

Tming—10)

Figura 5.31 Ajuste NGFS (JOPA4)
def jopad(df):

for i in range(11, len(df.index)):

precipitacacT2 = (-8.235658 * df.loc[df.index[i-2]]["precipitacao tDtal”])
tempMaxT3 = (-0.296775 * df.loc[df.index[i-3]]["temperatura_maxima"])
tempMinT3 = (©.301198 * df.loc[df.index[i-3]]["temperatura_minima"])
tempMaxT4 = (8.317165 * df.loc[df.index[i-4]]["temperatura_maxima"])
tempMinT4 = (-0.331887 * df.loc[df.index[i-4]]["temperatura_minima"])
precipitacacTl® = (@.234441 * df.loc[df.index[i-18]]["precipitacac_total™])

tempMaxT1@ = (0.202771 * df.loc[df.index[i-1@]]["temperatura_maxima"])
tempMinT1@ = (-8.231669 * df.loc[df.index[i-1@]]["temperatura_minima"])

df .loc[df.index[i], "media"] += (precipitacaoT2 + tempMaxT3 + tempMinT3 +
tempMaxT4 + tempMinT4 + precipitacaoTl® + tempMaxTle +
tempMinTle

)} * ngfsFactor

return

Fonte: O Autor

Ao analisar essa equacao, podemos ver que o0 preco médio de
JOPA4 tem influéncia da precipitacdo total (PRtotal), temperatura
méaxima (Tmax) e temperatura minima (Tmin). Portanto, variages
nesses valores podem causar flutuacdo na cotacdo de JOPA4. Essa
equacao possibilita que cenarios propostos pelo NGFS possam ser

aplicados e mensurados como risco ao investidor pessoa fisica.

A volatiidade anual calculada para JOPA4 foi de
aproximadamente 24.08%. No entanto, ao aplicarmos um cenario de
3% de aumento seguindo o cenario mais radical do NGFS, encontramos

um aumento de 0.04% na volatilidade anual com os dados utilizados.

Figura 5.32 Acuréacia do VAR para JOPA4

JOPA4 - Mull Hypothesis foi rejeitada!
mape : @.28127788

me : A.82&631812

mae : @.82938329

mpe @ @.ga8114392

rmse  8.259&57448

corr @ @.99728978

minmax : @.88127121

Fonte: O Autor



5.10 Simulagao Regressao - Agao MDIA3

A simulacao do ticker MDIA3, M. Dias Branco S.A. Industria e
Comércio de Alimentos, nédo foi avaliada. A relagdo da variavel temporal
referente ao preco nédo rejeitou a hip6tese nula ao fazer o Teste de
Causalidade de Granger. Portanto, ndo foi feita a comparacdo da
volatilidade da regressdo com a volatilidade original do periodo

selecionado.

5.11 Simulacao Regressao - Acdo MNPRS3

A simulacéo do ticker MNPR3, Minupar Participagdes S/A, nao foi
avaliada. A relacao da variavel temporal referente ao preco nao rejeitou
a hipétese nula ao fazer o Teste de Causalidade de Granger. Portanto,
nao foi feita a comparacdo da volatilidade da regressdo com a

volatilidade original do periodo selecionado.

5.12 Simulacao Regresséao - Acdo MRFG3

A simulacdo do ticker MRFG3, Marfrig Global Foods, nédo foi
avaliada. A relacao da variavel temporal referente ao preco nao rejeitou
a hipétese nula ao fazer o Teste de Causalidade de Granger. Portanto,
nao foi feita a comparacdo da volatilidade da regressdo com a

volatilidade original do periodo selecionado.

5.13 Simulacdo Regresséao - Acdo ODER4
A simulacdo do ticker ODER4, Oderich SA, nao foi avaliada. A

relacdo da variavel temporal referente ao preco nao rejeitou a hipétese
nula ao fazer o Teste de Causalidade de Granger. Portanto, ndo foi feita
a comparacédo da volatilidade da regressdo com a volatilidade original

do periodo selecionado.
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6 Consideracdes Finais
6.1 Concluséo

Esse projeto se propbs, como objetivo geral, a realizar um estudo
da relacédo dos dados meteorolégicos do INMETRO com os dados da
B3 referente as cotacBes do setor de Alimentos Processados e Carnes
& Derivativos. A coleta foi feita com base num periodo pré-selecionado

de 5 anos onde foram aplicados alguns ajustes ao longo do projeto.

O Web Crawler, embora nao fosse o ideal, foi utilizado para a
obtencéo de dados que podem vir a ser trocados por APIs terceiras para
um maior universo. O PostgreSQL se encontrou bastante eficaz na
parte de CRUD do projeto, pois os dados se encontravam em pastas
compactadas do INMETRO ou planilhas da B3. No caso do Jupyter
Notebook, foi possivel fazer um cédigo que fosse direto ao ponto e

aplicasse todo o objetivo proposto.

Apesar do resultado, podemos ter uma pequena nocéo da relacédo
entre essas variaveis e como elas podem impactar a carteira de
investimento do investidor pessoa fisica. Embora grande parte das
acbes ndo tenham conseguido passar no Teste de Causalidade de
Granger, a proxima secdo ira dar uma sugestao de como tentar reverter

iSSO.

Quanto as acdes que conseguiram passar no Teste de
Causalidade de Granger, podemos ver que ambas teriam impacto direto
gquanto a essas variaveis. A maior produtora de carne do Brasil, JBSS3,
passou no teste e mostrou uma exposi¢ao a precipitacao total do pais.
Ja uma outra empresa que exporta produtos para mais de 40 paises, a
JOPA4, tem uma exposicdo a todas as varidveis testadas e em

diferentes Lags.

A proxima secdo irA abordar possiveis continuacdes desse
trabalho e sugestfes para que esse tipo de métrica de risco possa ser
incorporado ao controle de risco do investidor pessoa fisica e que o
mesmo tenha uma maior no¢do do impacto que o clima tem na sua vida

financeira.
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6.2 Proximos Passos

Em relacdo a trabalhos futuros, este projeto possui algumas

possibilidades. Segue abaixo as principais:

° Inclus&o de outras Industrias como a do setor Elétrico: Além
do setor de alimentos processados, diversas outras industrias sao
afetadas pela variacdo das varidveis meteorologicas usadas.
Uma delas € o setor de energia elétrica, que tem grande influéncia
pela precipitacdo do pais, uma vez que a maior parte da geragédo

é feita por hidrelétricas.

° Inclusédo de fontes de dados online: Por esse projeto ter grande
relagdo com o mercado financeiro, um acesso a dados mais
dindmicos pode vir a ser interessante para ter uma Vvisao
atualizada e com um universo de dados maior. Nesse caso,
poderia ser incluido pacotes de dados contratados via B3 pelo

servico UP2DATA ou pela Bloomberg pelo servigo Data License.

° Inclusdo de dados pertinentes a participacdo geografica das
empresas: Como vimos ao longo desse projeto, nés utilizamos
uma média nacional para destacar a relacdo entre as variaveis
para entdo chegar numa medida de risco ao investidor. No
entanto, essas empresas estédo espalhadas de forma néao linear
pelo Brasil fazendo com que informagBes sobre participagcdo
geografica possam melhorar o enquadramento de risco
associado as temperaturas da regido que mais influencia uma

dada empresa.
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8 Apéndices

8.1 Apéndice A: Fontes de Dados

As fontes de dados utilizadas foram:

CVM:
https://cvmweb.cvm.gov.br/SWB/Sistemas/SCW/CPublica/CiaAb/Form
BuscaCiaAbOrdAlf.aspx

INMETRO:

https://portal.inmet.gov.br/dadoshistoricos

B3 - Eventos Corporativos:

http://bvmf.bmfbovespa.com.br/cias-listadas/empresas-

listadas/ResumoEventosCorporativos.aspx?codigoCvm={{codigoCVM}
1&tab=3&idioma=pt-br

O codigoCVM precisa ser o mesmo obtido na fonte da CVM.

B3 - Cotacgoes:

http://bvmf.bmfbovespa.com.br/cias-listadas/empresas-

listadas/ResumoEmpresaPrincipal.aspx?codigoCvm={{codigoCVM}}&i
dioma=pt-br

O codigoCVM precisa ser o mesmo obtido na fonte da CVM.
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8.2 Apéndice B: Scripts de criacdo da base de dados
PostgreSQL

= AMEATROT DT T TR
- ]:'J—__J—_BJ—_:"l L S .'I I

CREATE TABLE IF HOT EXISTS '“'TII-'I_'E_SERIES_ASSDCIATIDN_DB".CA_DASTRD_C‘.?H

(
C-DDIG'D_C“.?H BIGINT FRIMARY EEY,
CHPJ VARCHAR (20} UNIQUE NOT NULL,
TIPD_DE_PARTICIPF!H‘IE WVARCHAR (50) HOT NULL,
WNOME VARCHAR (100) NOT WULL,
SITUACAD_REGISTRD VARCHAR (20) HOT NULL,
DATA_SITUACF&D DATE HOT HUOLL

):

= CREATE TABLE IF NOT EXISTS "TIME SERIES ASSOCIATICON DE".ACAOC LISTADA
i
TICEER VARCHAR (10) PRIMARY EEY,
ESPECIFICACAC VARCHAR (5) MOT NULL,
CHEJ VARCHAR (20} NOT NULL,
NOME PREGAC VARCHAR (100) NOT NULL,
ATIVIDADE VARCHAR (100) NOT NULL,
CLASSIFICACAC SETCORIAL VARCHAR (100) NOT NULL,
SITE TEXT NOT NULL
)i

= CREATE TABLE IF NOT EXISTS "TIME SERIES ASSOCIATICN DB".EVENTO CORPORATIVO
[
TICKER VARCHAR (10) NOT NULL,
TIPO VARCHAR(50) NOT NULL,
DATA BASE DATE NOT NULL,
DATA EFETIVA DATE NOT NULL,
ISIN VARCHAR (50) NOT NULL,
FATOR FLOAT NOT NULL,
ATIVO EMITIDO VARCHAR(50) NOT NULL,
OBSERVACOES TEXT NULL
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= CREATE TABLE IF NOT EXISTS "TIME SERIES ASSOCIATIOCHN DB".COTACAD

{
TICEER VARCHAR (10) NOT HNULL,

DIA NEGOCIADC DATE NOT HNULL,
ABERTURA FLOAT NHOT NULL,
MINTIMZ FLOAT NOT NULL,
MRXTML FLOAT NOT NULL,
MEDI& FLOAT NOT NHULL,
FECHAMENTC FLOAT NOT NULL

I

= CREATE TABLE IF NOT EXISTS "TIME SERIES ASSCCIATICHN DE".REGISTRO INMETRO

(
REGIAC WVARCHAR (5) NOT HULL,

UF VARCHAR (2) NOT NULL,
ESTACAC VARCHAR (50) NOT NULL,
DIZ REGISTRADO DATE NOT NULL,
PRECIPITACAO TOTAL FLOAT NOT NULL,
TEMPERATURA MAXIMA FLOAT NOT NULL,
TEMPERATURA MINIMA FLOAT NOT NULL

- e T T T

= ——— CONSTEAINTS ACAO LISTADA —---
ALTER TABLE "TIME SERTES ASSOCIATION DB".ACAO LISTADA
DROF CONSTRATNT IF EXISTE "acao listada fkey":

= ALTER TABLE ONLY "TIME SERIES ASSOCIATICON DE".ACAQO LISTADA
ADD CONSTBAINT "acac listada fkey" FOREIGHN KEY (CHEJ)
EEFERENCES CADASTRO CVM (CHEJ) ;

= AT O T TRTTIE T TTORTTM e T D T T T T T
——— CONSTE INTS EVENTO CORPOEATIVDO ——-—

ALTER TABLE "TIME SERIES ASSOCIATION DE".EVENTO CORPORATIVO
DROF CONSTRATINT IF EXISTE "evento corporativo pkey™;

= ALTER TABLE "TIME SERIES ASSOCIATION DE".EVENTO CORPORATIVO
DROF CONSTRATNT IF EXTSTE "evento corporativo fkey™;

= ALTER TABLE ONLY "TIME SERIES ASSOCIATICON DE".EVENTO CORPORATIVO
ADD CONSTRATNT "evento corporativo pkey"™ PRIMARY EEY
(TICEER, TIPO, DATA BASE, DATA EFETIVA, I5IN):

= ALTER TABLE ONLY "TIME SERTES ASSQCIATION DE".EVENTO CORFORATIVO
ADD CONSTBAINT "evento corporativo fkey™ FOREIGHN EEY (TICKER)
REFERENCES ACAQ LISTRDA(TICEKER):
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- COMSTRAINTS COTACRD

——— LAl Lo i R LN LW _ LT
ALTER TABLE "TTME SERTES ASSOCTATION DE".COTACAO
DROFP CONSTRATNT TIF EXISTS "cotacao pkey":

“ALTER TABLE "TIME SERTES ASSOCIATICON DE".COTACAD
DROP CONSTRATNT TF EXTSTS "cotacao fkey":

S ALTER TABLE ONLY "TIME SERTES ASSOCIATICHN DE"™.COTACRAOD
ADD COMNSTRATHT "cotacao pkey" PRIMARY EEY
(TICKER, DIA NEGOCTADD) ;

“ALTER TABLE ONLY "TIME SERTES ASSOCIATICH DE"™.COTACRAD
ADD COMNSTRAINT "cotacaoc fkey" FOREIGH EEY (TICEER)
REFERENCES ACAC LISTADA (TICEER) ;

?——— CONSTRAINTIS REGISTREC INMETRD ——-—
ALTER TABLE "TIME SERIES ASSOCIATION DBE".REGISTRC INMETRO
DROP CONSTBAINT IF EXISTE "registro inmetro pkey™:

“ALTER TABLE ONLY "TIME SERIES ASSQCIATION DE".REGISTRO INMETRO
ADD COMNSTRATHT "registro inmetro pkey" PRIMARY key
(REGIAD, UF, ESTACAD, DIA REGISTRADO);



