Revista de Administracio e Negocios da Amazonia, v.4, n.3, sel.[dez. 2012

Redes Bayesianas: uma ferramenta na previsao de
preco de commodity

Sandra da Cruz Garcia do Espirito Santo Aguiar
Doutoranda do Programa de Doutorado

Interinstitucional em Administragdo —

DINTER UNIR/UFRGS

sandrinhamagal@hotmail.com

Denis Borestein

Doutor. Docente do Programa de Doutorado
Interinstitucional em Administragdo —
DINTER UNIR/UFRGS

denisb@ea.ufrgs.br

Resumo

Trata-se de um ensaio tedrico, cujo objetivo é descrever os fatores que afetam direta e
indiretamente os pregos de uma commodity, no ambito do mercado internacional, notadamente
para a commodity do butadieno, um dos derivados do petrdleo. A partir do método de pesquisa
bibliografica, demonstra-se que um modelo de precificagdo baseado em Redes Bayesianas tem a
capacidade de representar os fendmeno aleatdrios que caracterizam a formagao de pregos de uma
commodity, realizando predi¢cdes adequadas. As teorias que abordam os modelos tradicionais de
precificagdo, baseados em probabilidade e estatistica apontam para a obtencdo de resultados
insatisfatdrios, incapazes de agregar de forma adequada e com a dinamica necessarias os eventos
do mundo real. A proposicao pode contribuir com as abordagens tedricas consideram o fato de
que investir em pesquisas que utilizem de Inteligéncia Artificial como métodos preditivos, como a
utilizacdo de Redes Bayesianas apresenta a vantagem de compreender a relagao causa e efeito
através da analise de cenarios.

Palavras-chave: Previsdao. Commodity. Inteligéncia Artificial. Redes Bayesianas.

1 Introducéao

No mercado internacional ocorrem diariamente transagdes entre os iniUmeros agentes que
negociam diversos tipos de commodities em diferentes regides do planeta. Com o petrdleo e seus
derivados, ndo é diferente. Os precos sdo determinados pelo mercado mundial e ndo pela oferta
doméstica. Assim, as cotagdes do mercado spot podem variar de acordo com a qualidade,
quantidade e local de entrega, sendo praticamente impossivel calcular um Unico prego que seja
representativo do preco spot. Uma das estratégias do mercado de ag¢des para reduzir o impacto
destas variacGes é o uso de técnicas de previsdo que minimizem os seus efeitos através de andlise
dos fatores causadores. Embora n3dao haja um padrdo Unico e universal para a formulagdo de
previsdes, faz-se necessdrio a criagdo de um esbogo para que se possam identificar os agentes
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responsaveis pela volatilidade e flutuagdes dos precos no mercado. Isto se da a partir da construgdo
correta de modelos estatisticos.

A previsdo é um dos objetivos das analises quantitativas em economia, e em conjunto com a
teoria econdmica, utiliza-se de diversas técnicas de previsdo para auxiliar na tomada de decisdes por
parte dos agentes envolvidos em atividades que necessitam de planejamento, avaliacdo de politicas
e reducdo da incerteza. As previsdes econOmicas, por sua vez, objetiva reduzir as incertezas,
sobretudo num mercado tdo volatil como é o das commodities. Assim, visando minimizar o risco,
dado aos elevados investimentos, e buscando nestas técnicas os instrumentos necessdrios para a
tomada de decisdo.

A partir deste enfoque, este ensaio tedrico visa discutir como as técnicas de inteligéncia
artificial, notadamente as Redes Bayesianas (BN), podem ser usadas como uma ferramenta de apoio
a decisdo, para predicdo dos valores da commodity, reduzindo riscos de investimentos da ordem de
bilhdes de ddlares,e a partir dai dar suporte para a gestao de riscos no mercado, de forma a permitir
que ag¢les preventivas sejam tomadas antes que os eventos ocorram.

O petréleo e seus derivados, como simbolo da economia capitalista, exercem um papel
relevante no desenvolvimento da economia mundial e brasileira, por conta de sua influéncia na
matriz energética mundial, na gera¢do de emprego e renda, contribuindo de forma dinamica para os
processos de desenvolvimento econGmico e social dos paises (BARRIGA, 1995). Ainda que hajam
diversas pesquisas sendo desenvolvidas no intuito da predicdo dos pregcos das commodities,
constata-se que os modelos propostos fixam uma série de limitacGes (SOBREIRO et al, 2008) que
devem ser observadas: primeiramente, ressalta-se que grande parte dos estudos realizados para
prever os precos de commodities se mostrou ineficiente e os resultados apresentados ndo sdo
definitivos. Neste sentido ha um grande campo de estudo acerca da comparagdo do desempenho
preditivo de modelos de previsdo. Em seguida, percebe -se que ndo ha um modelo Unico validado ou
uma abordagem ou teoria que seja capaz de prever o preco das commodities. Além disto, segundo
Demo (1995), cada pesquisa aborda apenas uma face que busca se aproximar da realidade, no que
tange as varidveis que delimitem a amostra e a expectativa de relevancia tedrica que explique a
observagdo empirica realizada.

Outro aspecto, é que todas as modelagens encontradas para prever o prego das commodities
nao consideraram simultaneamente fatores fundamentais que influenciam no comportamento do
preco de uma commodity, tais como: oferta e demanda, fatores macroeconémicos e de estruturas
relacionadas; pelo fato de muitos destes fatores apresentarem apenas pouca disponibilidade de
dados. Por fim, Matias el al (2005) constata a existéncia de um gap de pesquisa, dirigida para a
andlise e compreensdo da tendéncia nos movimentos dos preg¢os das commodities, no sentido de
antecipar o seu movimento e ndo apenas predizer o seu valor, o qual ndo é validado empiricamente.

Chauvet et al (2000) destaca que em recentes pesquisas em torno da modelagem de precos
de commodities, ha uma alternancia entre estudos que, ora focam-se no risco, ora focam-se na
volatilidade do comportamento dos seus pregos. As pesquisas sdo em geral realizadas a partir da
utilizacdo de séries de dados de alta frequéncia. Sdo fracionadas em dias, semanas, meses, horas, e
analisam apenas as variagOes sazonais dos precos das commodities.

A partir deste cendrio, observa-se a necessidade de explorar quais sdo as varidveis que
influenciam nos precos das commodities, com o intuito de monitorar as flutuagdes dos pregos, de
modo a fazer previsdes, considerando a analise de dados histéricos e tendéncias, Uteis para o
planejamento estratégico do pre¢o das commodities.
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2 Método

Nesta pesquisa bibliografica sdo utilizadas varias informacGes sobre previsdo de precos e
modelos experimentais. Quanto ao objetivo é exploratéria/descritiva. Exploratéria porque os dados
buscam a familiarizagdo com o fen6meno que estd sendo investigado, de modo que a pesquisa
subsequente possa ser concebida com uma maior compreensio e precisdo. E descritiva no sentido
de que tem por objetivo descrever as caracteristicas de, de um fen6meno. Esse tipo de pesquisa
estabelece relagdao entre as varidveis no objeto de estudo analisado.

As variaveis relacionadas a classificacdo, medida e/ou quantidade que podem se alterar
mediante o processo realizado. Dados estes relacionados com as varidveis de previsdo de preco das
commodities. Qualitativa quanto a forma de abordagem, dado que o texto é descritivo, as
informagdes apresentadas nao sao quantificadas e os dados obtidos sao analisados indutivamente.

3 Referencial Tedbérico
3.1 Risco X Volatilidade

O risco é inerente a qualquer economia, onde os cenarios sdo dindmicos e as circunstancias
se alternam entre equilibrio e desequilibrios temporarios. Essas variacbes sdo caracteristica da
economia onde ocorrem varia¢oes dos precos dos bens e dos ativos de forma inesperada, tornando
necessarios modelos associados a instrumentos financeiros que permitam um melhor gerenciamento
deste risco.

O risco deriva da incerteza. Incerteza origina-se de alguma deficiéncia da informacdo. A
informacdo pode estar incompleta, ser vaga, imprecisa ou contraditdria. Para lidar com o problema
da incerteza e incompletude nos modelos do mundo real, precisa-se de uma linguagem apropriada e
uma representacdo adequada (formalmente e computacionalmente) de um modelo. A linguagem
mais apropriada para lidar com a incerteza é a linguagem da probabilidade, fazendo assim, uso do
Raciocinio Probabilistico. Através deste pode-se atribuir um grau de crencga as relagées do dominio
real, reduzindo a incerteza.

Na esfera empresarial, prever os precos futuros das commodities pode significar a diferenca,
entre o sucesso e o fracasso, entre o éxito e a ruina de qualquer investidor. Dispor, portanto, de uma
ferramenta capaz de identificar o melhor periodo para se investir em commodities, ou mesmo para
nortear futuros investimentos que oferecam um grau razoavel de precisdo, de modo a ndo gerar
estoque desnecessario, pode representar um incremento significativo de conhecimento e
consequente vantagem competitiva de um investidor frente aos demais.

Esta intensa volatilidade de preco é extremamente prejudicial para empresas e paises
dependentes de petrdleo (objeto deste trabalho), tanto consumidores quanto produtores. Existem
diversas formas pelas quais um agente pode tentar se proteger destas oscilagdes no prego. A mais
comum é a utilizagdo de instrumentos de hedge. A forma mais usual de se fazer um hedge é
utilizando os mercados futuros, a partir de um “contrato a termo”, no qual ambas as partes,
comprador e negociador, se comprometem a, no periodo determinado em contrato, manter o preco
da commodity sem as possiveis flutuagées de mercado (HULL, 2008).

As abordagens, mais utilizadas para andlise e gerenciamento dos riscos sdao compostas por
técnicas estatisticas e de simulagdo. Em pesquisas mais recentes, os pesquisadores tém procurado
associar técnicas como a Inteligéncia Artificial aliada a simulacdo, visando desenvolver novos
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sistemas de apoio para a tomada de decisGes em trabalhos que possuam fen6menos estocdsticos,
como é o caso das commodities.

O uso crescente de um ramo da ciéncia da computacdo que busca elaborar dispositivos que
simulem a capacidade humana de raciocinar, perceber, tomar decisdoes e resolver problemas é a
Inteligéncia Artificial (IA), que tenta compreender e construir entidades inteligentes. Russel et. al.
(2004) e Guerrero et. al. (2002) afirmam que as técnicas de |IA apresentam trés caracteristicas
principais que as diferenciam de outros métodos: 1. A busca: que procura explorar as diversas
possibilidades nas quais os préximos passos ainda ndao foram claramente definidos; 2. O uso do
conhecimento adquirido que explora a estrutura e as relagdes exteriores, reduzindo o volume de
alternativas a serem consideradas, conforme faz o cérebro humano e 3. A abstracdao que permite a
generalizacdo para os passos similares ja percorridos.

Entre os métodos e técnicas provenientes da Inteligéncia Artificial estdo as Redes Neurais e o
Sistema de Especialistas, onde se inclui as Redes Bayesianas. Dentre as distintas aplicacdes da
Inteligéncia Artificial encontram-se: administracdo de projetos de investimentos, analise do risco de
investimentos em moeda estrangeira, andlise de cartas do presidente aos acionistas, avaliacdo do
risco de acGes da Bolsa e de debéntures, previsdo do comportamento dos precos de commodities,
previsdo de crises econémicas, previsdo da cotacdo das a¢des na Bolsa, previsdo de faléncia de
associagdes de poupancga e empréstimo, entre outras.

3.2 Caracterizagcdo de uma Commodity

Commodity é uma palavra que vem do inglés cujo significado expressa “um artigo em
comércio”. Uma mercadoria padronizada, de baixo valor agregado, produzida por diferentes
produtores, e comercializada em nivel mundial (WILLIAMSON, 2009). O Novo Dicionario de Economia
define como sendo um tipo particular de mercadoria em estado bruto ou produto primdério de
importancia comercial (SANDRONI, 1994). Mas, também ¢é atribuida, segundo Pereira (2009) a
insumos ou matérias-primas.

Pereira (2009) afirma que a nomenclatura commodity pode ser atribuida aos insumos ou
matérias-primas. Contudo, em relagdo a sua tipologia, existem quatro principais tipos de
commodities: (1) commodities agricolas, tais como: agucar, soja, suco de laranja congelado, trigo,
algoddo, borracha, café, etc.; (2) commodities minerais, tais como: minério de ferro, aluminio, ouro,
niquel, prata, petrdleo, gasolina, etanol etc.; (3) commodities financeiras, tais como: moedas
negociadas em varios mercados, titulos publicos de governos federais, etc. e (4) commodities
ambientais, tais como os créditos de carbono (RIBEIRO; GODINHO, 2009). Ha ainda consideragdes a
respeito de outras categorias de Commodities como os Recursos Energéticos e as commodities
Quimicas, que é objeto deste estudo.

Quanto as transagbes, as commodities apresentam as de mercado spot e de mercado futuro.
Mercado de spot, é definido por Azevedo (1997), é aquele em que as transagGes se resolvem em um
Unico instante de tempo. J4 o mercado futuro, as transacdes sdo referenciadas em dois ou mais
instantes de tempo. O autor propde que os contratos futuros sdo aqueles em que as transacdes
podem ocorrer no futuro, assim, ha a realizacdo de um contrato entre comprador/vendedor, com a
especificacdo da mercadoria, data de entrega, local, meio de transporte, forma de pagamento, entre
outras questdes que as partes queiram abordar.

A compra/venda futura ndo é uma obrigacdo das partes. H3 a volatilizagdo que se da por
conta da flutuagdo dos pregos dos produtos. Assim, Santos (2005) reconhece que de forma isolada, o
mercado spot ndo aparenta ser a melhor proposta quando é necessdria a estabilidade dos precos e
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fornecimento, o que é refutado pelo mercado futuro. Autores como Taylor (1986) sugerem a
possibilidade de ocorréncia de autocorrelagao da volatilidade e heterocedasticidade da maioria das
séries financeiras.

O primeiro pode ser chamado de tradicional, onde a fixacdo do preco do ativo coincide com o
momento de sua transacdo e o pagamento pelo bem adquirido é coincidente com sua entrega. Ja o
mercado a termo é a negociacdo realizada com base na compra ou venda de um ativo em uma data
futura, por preco previamente estabelecido.

O contrato futuro é padronizado e negociado em bolsa com ajustes didrios. Um contrato
futuro pode ser genericamente descrito como um acordo realizado em uma data inicial entre as
partes para trocar, em uma data futura, uma dada quantidade de uma commodity por uma
determinada quantia de uma moeda. Além de assegurar precos para produtores, é ser um facilitador
para a negociacdo de commodities como instrumentos financeiros. Este mercado pode ser ampliado
para outros tipos de investidores que desejam tomar posicdes sobre ele, como fundos de
investimentos, tesourarias de commodities e qualquer outro tipo de atores de mercado.

Estas caracteristicas tornam as commodities uma mercadoria de grande flutua¢do de preco
em curto espaco de tempo. Neste cendrio, a alta volatilidade de precos, os movimentos
especulativos, sobretudo aqueles referentes a formagdo de estoques, pode apresentar-se como
obstaculos a operacbes de grande transacdo, tornando-se motivo para inspiracdo desenvolver
estratégias para antecipar-se as variagdes nos precos de produtos no mercado, uma vez que a
incerteza ndo pode ser eliminada, pode ao menos tornar-se inconsequente ou reduzida.

Os maiores desafios em relagdo ao uso de previsdo, como apoio a tomada de decisdes,
conforme Lindberg e Zackrisson (1991) sdo: a incerteza em relacao ao futuro, que define o grau de
precisdo da previsdo; a selegdo do método a ser aplicado para a previsdo; a qualidade e
confiabilidade dos dados de entrada e a correta interpretacao da previsao.

3.3 Butadieno e as variantes determinantes do prec¢o

O butadieno é um gas incolor e aromatizado, utilizado na produgdo de varios tipos de
polimeros e copolimeros, e intermedidrio na producao de varias substancias quimicas de uso
industrial, sendo que mais de 75% da produc¢do em produtos de borracha sintética (CETESB, 2012).

Por ser uma das principais commodities petroquimicas, e pelas recentes descobertas de seu
uso como substitutos imediatos da madeira e agos, o seu crescimento no mercado internacional estd
em expansdo. As novas tecnologias, utilizadas para desenvolverem plasticos e borrachas, apresentam
um boom, cuja capacidade superou as atuais plantas produtoras, como é o caso da commodity em
estudo. Uma das principais aplicagdes do butadieno é como elastébmero ou borracha sintética. Nesta
forma é consumida pela industria e pneus, fabricagdo de mangueiras industriais, bens de consumo e
perfis de carro (GOBBO, 2010).

Acredita-se, baseado em dados histéricos, que, a commodity do butadieno, por ser um
derivado do petrdleo, sofra influéncia na variacdo do preco, que acompanhe a influéncia das mesmas
varidveis da evolugdo dos precos internacionais do deste. E possivel perceber através da Figura 1 —
Grafico da evolugdo da Variagdo dos precos do Petréleo e butadieno, que este uUltimo, é mais sensivel
as variagGes do mercado.
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Figura 1 -Variacdo percentual do preco do Petrdleo e Butadieno no periodo entre maio/2007 e

maio/2009.
1900ral
1900ral
1900ral
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Fonte: Elaborado a partir dos dados da Index Mundi (2012)) e ICIS Princing (2010)

A volatilidade de trajetdrias destas varidveis, nem sempre colaboram para uma proje¢do mais
acertada, uma vez que o comportamento daquelas mais relevantes sao as que mais sofrem variagao.
Diante destes fatos, torna-se mais interessante estudar a variacdo dos precos por cendrios. Estes
cendrios também sdo estudados com uma faixa ampla entre os precos altos e baixos. Assim, foram
pesquisadas na bibliografia publicada, algumas varidveis de modo que se caracterizassem como
variaveis empiricamente confidveis para a determinacdo do preco da commodity, com maior
correlacdo, de modo a classifica-la como prdpria para a predicdo do preco. A variavel Cenario,
apresenta, quando ha um quadro conflituoso em determinado pais produtor do éleo, uma tendéncia
de aumento de preco, ocorrendo o oposto huma situagdo ndo-conflituosa (GUIDI et al, 2006).

A Politica Endégena de determinado pais é responsavel por parte do efeito da volatilidade
do preco do petréleo (BERNANKE et al., 1997). Lescaroux e Mignon (2008) propdem que haja uma
relacdo entre a variacdo do preco do petréleo e a atividade econdmica, isto é, havendo menos
insumos, havera menos produgdo. Hamilton (2003) aponta outra varidvel e estabelece que ha
grande correlagao entre o prego do petrdleo e varidveis econémicas como o PIB, taxa de cambio e
inflagao.

A variavel de controle crise financeira, podera ser incluida, dado que nos periodos em que
ocorra este evento, esta varidvel bindria, seria 1, e zero nos outros periodos, a exemplo de RANGEL
(2012).

Outra importante variavel no estudo de precos de commodities é o custo de carregamento,
ou seja, é o custo de armazenagem somado ao custo de “depreciacdo primaria”, menos o retorno do
ativo, sendo a depreciacdo primaria a perda de valor do ativo com a mera passagem do tempo
(KALDOR, 1939). Ndo obstante, visando representar as vantagens associadas a propriedade do bem
fisico, Working (1948) define a nocdo de custo de carregamento como um beneficio atrelado ao
proprietario da matéria fisica.

Ainda como varidvel determinante do preco de uma commodity observa-se diretamente
relacionado a demanda e a oferta do ativo, e consequentemente os volumes de estoque. Quanto
maior o estoque disponivel para vendas, maior a oferta do produto e assim existe uma tendéncia de
qgueda nos precgos. Por outro lado, estoques baixos significam um maior risco de escassez da
mercadoria e, portanto, os vendedores tendem a elevar seus pregos para aumentar seus retornos e
consequentemente reduzir a demanda pelo bem. Seguindo esta mesma légica, os estoques também
representam uma forma de reduzir variagdes nos precos das mercadorias.
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3.4 Modelos de Previséo

A preocupacdo com a previsdo de precos de commodities data de tempos remotos.
Objetivando dar uma visdo ampliada de como estes trabalhos se desenvolveram nos ultimos anos,
tracando alguns comentdrios e criticas, busca-se elaborar um panorama geral dos modelos
desenvolvidos, de forma a apresentar as oportunidades de pesquisa para este trabalho.

Na década de 80, do século XX, observa-se o desenvolvimento do primeiro Modelo de
Previsdo, cujo cerne foi englobar em uma Unica classe de modelos, e baseado na ideia de uma série
temporal ndo-estaciondria. O método busca uma representacao do processo estocdstico gerador da
série temporal a partir do Modelo Regressivo de Médias Modveis (ARMA). Em 1982, Engle
desenvolveu um modelo paramétrico, cujo pressuposto era esquematizar um modelo para previsao
dainflacdo, tendo propriedades Uteis para a andlise dos dados de finangas.

No entanto, o estudo considerado um marco em relacdo a modelagem de precos em
commodities agricolas, com base em processos estocasticos de precos, foi desenvolvido por Brennan
e Schwartz (1985), que apresentaram um modelo de um Unico fator estocastico para prever o preco
futuro da commodity cobre: o preco a vista. Os autores investigam o valor, o gerenciamento e
otimizam o ‘instante’ de investir em um projeto de desenvolvimento de uma mina de cobre. Pouco
depois Fama e French (1987) desenvolvem o primeiro dos modelos guiados por mais de um fator
para precos de commodities. Baseados na Teoria do Estoque, os autores desenvolveram uma
pesquisa com 21 commodities, de modo a identificar alguns elementos que influenciavam nos pregos
futuros. Primeiramente os autores determinaram uma equacdo linear na qual a dependente “precos
futuros” era funcdo dos precos a vista mais uma determinada taxa de juros e de variavel dummy.
Assim, identificaram se o produto possuia ou ndo sazonalidade. Posteriormente, os autores
estabeleceram outra equacdo linear cuja varidvel dependente “precos de contratos futuros” era
resultados da fungdo dos precos a vista e “prémio pela expectativa de variacdo no tempo”. Segundo
os autores, o modelo mostrou baixa capacidade de previsao.

A partir dai, ja no inicio dos anos 90, Gibson e Schwartz (1990) desenvolveram um modelo de
dois fatores para projecdo dos precos de contratos futuros da commodity petréleo. Os autores
informam que os resultados mostraram que o retorno de conveniéncia tem a tendéncia de reverter
para a sua média de longo prazo, sendo a variavel de estado de maior volatilidade, enquanto o prego
a vista é menos volatil e sua evolugao assemelha-se a um passeio aleatério. O modelo também foi
capaz de mostrar a diferenga entre a volatilidade dos pregos a vista e aquela dos contratos futuros,
evidenciando que quanto maior a maturidade menor a volatilidade.

Em 1993, um novo horizonte se mostrava. Day e Lewis (1993) comparam previsdes da
volatilidade do preco do petréleo utilizando os Modelos General Autoregressive Conditional
Heterocedasticity (GARCH) e Modelos Exponential GARCH (EGARCH).

Num estudo sobre equilibrio de precos de ativos, Bessembinder et al (1995) mostraram um
resultado insatisfatério para a previsdao de pregos, utilizando petréleo, produtos agricolas e metais.
Duffie e Gray (2003) usando commodities como gas natural, petréleo e heatingoil, perceberam
melhoria nas proje¢des dentro e fora das amostras a partir da volatilidade implicita, utilizando os
métodos GARCH (1,1), EGARCH (1,1), e GARCH bivariado. Victor e Pirrong (1996), também utilizando
modelos da familia GARCH, constataram que 96% da variagdo na volatilidade condicional é explicada
pela variagdo no spread entre precos a vista e futuros conhecida como base.

Schwartz (1997), utilizando o Filtro de Kalman, analisou o comportamento estocastico dos
precos das commodities. Investigou o desempenho de trés modelos distintos. O primeiro modelo
usando logaritmo do preco a vista, o segundo considerando os fatores: preco a vista e retorno de
conveniéncia e o terceiro modelo de trés fatores agrega ao segundo a taxa de juros como variavel
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estocastica. Segundo o autor, nos trés casos, os modelos apresentaram desempenhos fracos.
Schwartz explica que a principal dificuldade na aplicagdo empirica dos modelos de precos de
commodities é que, frequentemente, as varidveis de estado, tais como o preco a vista, por exemplo,
nao sdo diretamente observaveis.

Em 1998, utilizando modelos autorregressivos, Ntungo e Boyd (1998) estudaram o
desempenho de Modelos Autorregressivos Integrados de Médias Moéveis (ARIMA) e de Redes
Neurais em estratégias de negociacdo nos mercados futuros de milho, prata e marco alemao. Os
resultados foram equivalentes em termos de retornos financeiros para os dois modelos, com
resultados positivos nos mercados de milho e prata.

Por sua vez, ao considerar a analogia existente entre o comportamento de séries histéricas
de precos de commodities e o comportamento de outros ativos financeiros, destacaram-se as
pesquisas sobre risco e volatilidade de séries histdricas desenvolvidas de Alexander (1998; 1999). Em
trabalho publicado no ano de 1998, o autor faz uma retrospectiva das metodologias utilizadas para
analise do risco e volatilidade de comportamento de precos, no qual avalia os métodos de estimacao
por correlacdo entre séries e metodologia de modelagem com base em modelos de integracdo
GARCH.

Pouco depois, Routledge, Seppi e Spatt (2000), estudando um modelo microeconémico de
equilibrio em mercados financeiros, incorporaram oferta, demanda e estoques. Perceberam que a
volatilidade aumenta a medida que se aproxima a data de vencimento. Em seguida, Schwartz e Smith
(2000) propuseram um modelo de maxima verossimilhanga e métodos dos minimos quadrados nado-
linear em um modelo de dois fatores, um fator de curto prazo; modelado por um processo de
reversdo a média e um fator de longo prazo modelado por um movimento browniano geométrico,
que permitiu a reversdo para a média dos precos de curto prazo e incerteza no nivel de equilibrio dos
precos que reverter. Embora esses dois fatores ndo fossem diretamente observaveis, poderia ser
estimado a partir da descricdodo uso dos precos spot das commodities como uma soma dos desvios
de curto prazo sobre o padrdao em longo prazo. Além disso, os autores implementaram o modelo
com dados dos contratos futuros de petrdleo. Os resultados mostraram aderéncia para os dados
empiricos nos curtos e longos prazos.

Pindick (2004), usando dados do gas natural e petréleo, demonstrou que os choques tem
pouca persisténcia, e afetam principalmente as posi¢cdes especulativas em curto prazo, nao
exercendo efeitos sobre as decisdes em longo prazo em ativos reais.

Ampliando este vasto panorama, Aiube et al. (2006) propdem uma extensdo do modelo de
Schwartz e Smith (2000), incorporando saltos nas variagdes de curto prazo para analisar os precos da
commodity petrdleo, utilizando modelo de 3 fatores. Observaram que o petréleo apresenta um
comportamento transitério, e que ndo houve aumento na volatilidade condicional. Ainda neste ano,
Chicralla (2006) apresentou algumas alternativas de previsdo do preco futuro do ago a partir do
emprego de modelos de previsdao autorregressivos (ARIMA e VAR). Estes modelos foram definidos
em funcdo da analise do comportamento, no longo prazo, entre as séries de precos do aco no Brasil
vis-a-vis seus respectivos precos no exterior. O modelo VAR gerou previsdes melhores do que o
modelo ARIMA.

Cifarelli et al (2009) avaliaram empiricamente a dindmica da especulacdo do preco do
petréleo, e utilizando do modelo GARCH-M, encontraram fortes indicios de que as mudancgas do
preco do petréleo esta negativamente relacionada ao preco das a¢des e ao intercdmbio das
altera¢Oes da taxa e que uma complexa teia de varidveis no tempo primeira e segunda ordem
interacGes momento condicional afeta tanto os componentes do CAPM e feedback comercial do
modelo.

Em que pesem o volume de estudos desenvolvidos com a finalidade de previsao de pregos
das commodities, supracitados, Demo (1995) aponta que ndo ha um Unico modelo validado ou teoria
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capaz de prever o preco das commodities. No entanto, as pesquisas nao solidificam nenhum modelo
como ideal para a previsao da flutuacdo de precos de uma commodity.

3.5 Formagao de precgo

O entendimento sobre a formacao de pregos de commodities é objeto de inUmeras pesquisas
nos estudos de Gestdo de Empresas. Os estudos sobre as possiveis dire¢cGes destes precos, em sua
maioria, tém a finalidade de buscar antecipar informacdes sobre a formacdo dos precos, de forma
gue os participantes do mercado possam dispor de estratégias, com o objetivo de maximizarem o
valor esperado do fluxo de caixa em relacdao aos prec¢os do ativo. A previsdo dos precos de um dado
ativo depende do estudo de processos estocdsticos e de varidveis exdgenas, que pode resultar na
elaboracdo de um modelo que venha descrever a trajetdria dos precos e que seja ao mesmo tempo
parcimonioso.

Quando estes estudos se referem a formacdo de pregcos no mercado de commodities, o
investigador se vé diante de um contexto parecido com os estudos aplicados ao mercado de ativos
financeiros. No entanto, o mercado de commodities possui caracteristicas Unicas, que obrigam o
pesquisador/investigador a examinar os processos classicos de formacdo de precos, e ponderar
sobre conceitos proprios deste mercado. A teoria da estocagem, a teoria de paridade de precos, os
precos no mercado de derivativos de commodities e as distor¢Ges de observacdo do prego a vista das
commodities fisicas, sdo exemplos de estudos préprios deste mercado.

O preco a vista das commodities depende da geografia onde estas sdo negociadas. Neles
estdo inclusos custos de frete, entrega fisica e armazenagem. Os precos a vista de commodities
publicados sdo, portanto, médias dos precos negociados em diversas partes do mundo, podendo
haver variacGes na observacgdo dessa variavel.

IndUstrias e governos se interessam pela liquidacdo fisica dos contratos e entrega dos bens,
sem atrasos e a baixos custos de entrega. Porém, devido as grandes distancias entre produtor e
consumidor, é praticamente impossivel a liquidagdo de commodities tais como metal, agricolas ou de
energia com entrega em mercados spot, obrigando que os contratos sejam feitos para entrega futura
ou de liquidagado financeira.

3.6 Redes Bayesianas

Segundo Jensen (2001), uma Rede Bayesiana (RB) é por definicdo composta dos seguintes
elementos: 1. Um conjunto de varidveis e um conjunto de arestas direcionadas entre as varidveis. 2.
Cada variadvel tem estados finitos e mutuamente exclusivos. 3. Os vértices representam uma variavel
aleatéria e as arestas direcionadas representam dependéncias entre as varidveis aleatodrias,
formando um grafo aciclico direcionado, onde 4. Cada varidvel A, com pais By, B,, ... B,, possui uma
tabela de probabilidades condicionais conjuntas P( A[ B, B,, ... B,), associada.

Em uma RB, se hd uma aresta direcionada entre os nds A e B, entdo diz-se que A é paide B e
B é filho de A.
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Figura 2 — Rede Bayesiana a partir de varidveis e suas relagdes

B
Fonte: Elaboragdo dos autores

Hecherman (1966) afirma que quando usadas em conjunto com técnicas estatisticas o
modelo apresenta varios atributos para a analise de dados que s3o:

1- Por apresentar probabilidades condicionais entre as varidveis, o modelo lida com situa¢des nas
quais alguns valores para as varidveis estdao ausentes;

2- A Rede Bayesiana pode ser usada para se aprender relagdes causais entre as variaveis e pode ser
usada para se incrementar o aprendizado sobre o dominio do problema e prever consequéncias ao
se intervir no problema;

3- Com o modelo possuindo a relacdo semantica causal e probabilistica é ideal para se combinar
conhecimento anterior (que frequentemente vem na forma causal) com os dados presentes;

4- A estatistica Bayesiana em conjunto com a RB oferece uma abordagem eficiente para que seja
evitado um super aprendizado.

Quanto a estrutura, uma Rede Bayesiana, pode ser decomposta em duas partes complementares

entre si (NASSAR 2002):

1. Qualitativa, € um modelo grafico no qual cada varidvel aleatéria é representada por um né e
as relagGes causais entre as varidveis sdo representados por arcos direcionados. Assim caso
exista uma seta partindo de ‘A’ em direcdo a ‘B’, isto estara indicando que o primeiro tem
influéncia direta na probabilidade do segundo, ou seja, ‘A’ significara uma causa enquanto ‘B’
desempenhard o papel de consequéncia, estabelecendo assim a dependéncia entre estas
duas variaveis.

2. Quantitativa, é formada por probabilidades condicionais associadas aos arcos presentes no
modelo grafico e probabilidades a priori que sdo os valores estimados para os estados de
cada no de saida. Esta parte reflete o qudo fortemente as variaveis estdo associadas através
dos valores de probabilidade, e as relagbes causais existentes entre os ndés de entrada e
saida. Todos estes valores de probabilidade representam o conhecimento de um especialista
ou provém de uma base de dados (SIMOES, 2001).

Uma das grandes barreiras encontradas nestas pesquisas, ou seja, uma das partes mais
dificeis é a geragdo de grafos (de maneira controlada), uma vez que apresenta elevada dimensdo da
dificuldade. A quantidade de estruturas de grafos possiveis cresce super-exponencialmente em
fungdo do numero de nds, conforme Tabela 2 abaixo. Outra dificuldade sdo os métodos heuristicos
que sdo propostos para geracao de Redes Bayesianas. Nao garante sobre a distribuicdo dos grafos
gerados. Além disto, é desejavel que se possua controle sobre a geragdo do grafo. E ainda a “geracdo
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uniforme de grafos” significa que cada grafo tem a mesma probabilidade de ser gerado, dentro do
dominio de todos os grafos possiveis.

Tabela 2 — NUumero total de combinagGes possiveis

Nimero de |1 |2 |3 4 5 6 7 8
nos(n)

Combinagbes | 1 |3 | 25 543 | 29281 3781503 1138779265 | 783702329343
possiveis (c,)

Fonte: Ghaffari, Zari ( 2009)

3.7 Capacidade preditiva e acuracia dos modelos

Em um estudo empirico, ao se comparar a variacao prevista dos precos do petrdleo, a partir
dosprecos didrios WTI (West Texas Intermediate), que é a referéncia do preco da commodity
petrdleo, para os mercados de derivados dos EUA, com a sua variacdo real, a porcentagem de
predi¢do correta (PCP) é calculada para ser inferior a 55% (GHAFFARI, ZARI, 2009).

Outros autores, usando diversos métodos de previsdao, conseguiram resultados menores,
conforme apontado na tabela 1, abaixo:

Tabela 1: Desempenho da previsdao do petréleo

Autor Ano Periodo Desempenho
Morana 2001 2 meses 46,67%
Fan et. al. 2006 1 més 54,54%

Fonte: Ghaffari, Zari( 2009)

Futuros estudos devem ser focados no desenvolvimento de estratégias mais ldgicas para
manter as caracteristicas da dinamica de sistemas no modelo proposto por um periodo mais longo
de tempo, o que ainda nao foi alcancado.

Inimeros autores como Ashton; Ashton (1985); Flores; White (1988); Winkler (1989),
Makridakis; Winkler (1986); Hibon; Evgeniou (2005) sugerem em suas pesquisas que a combinacdo
de métodos de previsdo aumenta a acuracia destas, reduzindo, por conseguinte, a sua variagao,
através da agregacdo de informacgGes independentes ao processo de previsdo. Assim, os erros
inerentes aos modelos sdo suavizados, minimizando o risco da previsdo em relacdo a selecdo de um
método de previsdo individual. A vantagem de se combinar métodos, é a utilizacdo de diferentes
dados histéricos e diferentes técnicas de coleta e interpreta¢do de dados e/ou métodos diferentes
(ARMSTRONG, 2001b). Sanders (1997) afirma que quanto menor a correlagdo entre as previsoes,
maior a possibilidade de melhoria na precisdo da combinagdo das previsGes individuais.

Para Wright et al. (1996), a combinagdo de previsdo depende de fatores como: o método de
combinagdo, a natureza das previsdes e o volume de previsdes combinadas. Webby, O’Connor (1996)
alertam, que este método pode resultar em perda de precisdo se a varidvel a ser prevista for instavel.

Para que a combinagdo de previsdes alcance o seu objetivo, ou seja, auxiliem na melhoria de
desempenho dos métodos de previsdao, neste caso especifico, na melhoria das redes, podem-se
utilizar técnicas diferentes, quais sejam:

1. Técnica qualitativa ou subjetiva, que se caracteriza pelo controle de um grupo de
especialistas preferencialmente, sobre a previsdo final, e sdo encorajados pela robustez
desta estratégia de combinagao;
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2. Técnica quantitativa que utiliza algum tipo de modelo estatistico que se caracteriza pela
previsdao final obtida por uma previsao independente, combinado com uma previsdo
qualitativa (WRIGHT et al., 1996). A combinacdo quantitativa obtém resultados mais precisos
gue a combinacgao subjetiva.

No desenvolvimento de sua metodologia, Armstrong (2001a) obteve evidéncias de que
métodos quantitativos sdo mais precisos que métodos qualitativos para situacdes em que dados
encontram-se disponiveis. Também verificou que métodos simples devem ser priorizados em relagao
a métodos complexos, pois os primeiros sdao de facil entendimento, tém menor custo e raramente
sdo menos acurados que os métodos complexos. Os estudiosos, no entanto, ainda ndo chegaram a
um consenso em relacdo ao nimero de métodos a serem combinados. Armstrong (2001b) sugere
uma combinacdo de pelo menos cinco métodos, sendo que a taxa de melhoria de acuracia diminui
com a adi¢cdo de mais métodos na combinacdo. Flores e White (1988) sugerem a combinagdo de duas
a quatro previsdes para a obtencdo de maiores ganhos no processo de previsao.

Para Ashton, Ashton (1985), na quantidade de previsdes a serem agregadas deve-se sempre
considerar o trade-off entre o aumento da acuracia e os custos associados a obtengdo das previsGes
individuais. Ha a redugdo de acurdcia quando a correlacdo entre as previsoes individuais aumenta e
pouca informacdo nova é adicionada a previsdo combinada (WRIGHT, 1994).

Makridakis e Winkler (1983) advertem que a média aritmética obtém previsGes mais precisas
do que médias ponderadas, exceto quando uma previsdo é muito mais precisa que a outra, pois a
combinacdo vai gerar uma previsdo com acurdcia inferior a da melhor previsdo. No entanto, Flores;
White (1988) advertem que a otimizacdo matemadtica dos pesos para médias ponderadas requer
previsdes individuais ndo tendenciosas, padrdo estaciondrio dos erros das previsGes e dados
histéricos suficientes para estimar pesos otimos confidveis, o que, geralmente, ndo ocorre nas
situagdes reais.

A combinacdo de previsOes deve ser usada quando hd incerteza sobre qual é o melhor
método de previsdo para determinada situacdo ou quando grandes erros de previsdao devem ser
evitados. Frequentemente uma combinacdo de procedimentos é utilizada para obter a lista final de
varidveis explanatorias (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT, HYNDMAN, 1998). Se a influéncia das
variaveis independentes listadas sobre os pregos for confirmada, estas poderdao ser usadas para
prever valores futuros de pregos, ou serem excluidas, se contribuem pouco na previsdo de demanda
(MENTZER; GOMES, 1989).

4 Consideracdes finais

A dindamica do mundo moderno, com constantes transformagdes econdmicas, politicas e
sociais que caracterizam os dias atuais tém despertado, no mundo académico e empresarial, a
preocupagdo em buscar novas abordagens e metodologias diferenciadas para a constru¢do do
conhecimento da realidade que se apresenta, sobretudo quando o aspecto a ser analisado sdo os
precos das commodities, os quais sdao definidos pelo mercado e caracterizados por sua natureza
ciclica e elevada flutuagdo e alta volatilidade.

Por diversos pontos de vista, foi apresentada ao longo deste trabalho, algumas variaveis de
previsdo de preco e uma variedade dos estudos tedricos que abordam a previsdo de precos de
commodities. Desde as técnicas iniciais como as desenvolvidas por Engle (1982); a teoria dos
estoques (FAMA; FRENCH, 1987), métodos por processos estocasticos, com base em modelos de um,
dois ou trés fatores (BRENNAN; SCHWARTZ, 1985; FAMA; FRENCH, 1987; GIBSON; SCHWARTZ, 1990;
SCHWARTZ, 1997; SCHWARTZ; SMITH, 2000; AIUBE e BAIDYA, 2006; PEREIRA, 2009), ou ainda sob a
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Otica de métodos autorregressivos, utilizando, por exemplo, a técnica de Redes Neurais Artificiais,
Ntungo e Boyd (1998), CIFARELLI e PALADINO (2009) na especulagao do mercado de petrdleo.

Na tentativa de previsdo do preco de petrdleo, usado como balizador do preco da commodity
apresentada, observa-se que esta, é funcdo de inUmeras varidveis, que se distribuem entre diversas
dimensodes: politicas, estratégicas e sociais. Muitos sdo os interesses e os fatores envolvidos:
crescimento econdmico mundial, evolucdo das reservas e da producdao mundial em contraposicao a
fraca expansdo da producdo, variacdo de estoques, evolucdo do perfil de demanda, eficiéncia
energética, precos dos produtos substitutos, condicdes climdticas, ocorréncia de eventos de
geopolitica, estratégias de mercado dos produtores (em particular, da OPEP) e dos grandes paises
consumidores (politica energética etc.), especulacdo nos mercado futuros e suas implicacGes sobre o
mercado spot etc. (EPE, 2008). Isto &, as varidveis envolvidas sdo inUmeras e com uma extensa
abrangéncia de possibilidades de evolucao, resultando em muitas incertezas, as quais sdao explanadas
abaixo.

As abordagens gerais para determinacdo de precos de commodities consolidadas pela
literatura refletem, de maneira estatica, situagdes possiveis em mercados que, provavelmente, ndo
se aproximam da realidade competitiva encontrada pelas commaodities, no seu mercado de atuacao.
Nesse sentido, a tarefa de precificar torna-se mais complexa e arriscada, pois os fatores que
interferem na politica de precos da commodity ndo sdo somente aqueles idealmente apontados pela
literatura.

Outros fatores conjunturais devem ser considerados e os agentes necessitam de ferramentas
e metodologias que permitam a manipulacdo desses varios fatores, que atuam de forma
interdependente nos pregos. E imbuido deste sentimento, que se encontra o cendrio que se
configura, pois se apresenta e se desenvolve uma modelagem alternativa as tradicionalmente
utilizadas para o monitoramento e previsdao dos pregos das commodities.

Pela descricdo realizada neste trabalho, demonstrou-se a técnica e o uso de Redes
Bayesianas, e espera-se a partir de resultados encontrados em outras aplicacdes, que esta técnica
possa encontrar resultados melhores que os ja encontrados para a previsdao de precos em curto e
médio prazo. Observado este gap, ressalta-se que a técnica proposta apresenta a vantagem de
entender a relagdo causa e efeito, trazendo um atrativo extra, na andlise dos cendrios.

Redes Bayesianas constituem uma forma natural para representagcdo de informagdes
condicionalmente independentes. E ainda, possibilitam a representacdo compacta de uma tabela de
conjungao de probabilidades. Em outras palavras, busca oferecer uma solugdo assertiva para
problemas onde conclusGes ndao podem ser obtidas apenas do dominio do problema, onde o uso de
probabilidades é exigido.
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