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= RESUMO: Neste trabalho investigamos o comportamento de séries temporais sobre
precos de fechamento didrio de algumas commodities do agronegbcio brasileiro.
Analisamos os comportamentos da multifractalidade e da complexidade das séries
registradas entre 2006 e 2014. Utilizamos os métodos Sample Entropy e Cross-Sample
Entropy para investigar a complexidade e propomos o método Sample Entropy em Janela
Moével de Tempo para avaliar a dindmica da complexidade dessas séries. Investigamos
também a multifractalidade com o método Multifractal Detrended Fluctuation Analysis
(MF-DFA). Concluimos que ambas as andlises podem ser tteis para avaliar a dindmica
do agronegdcio brasileiro diante no cendrio econdmico mundial.
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1 Introdugao

Impulsionado por paises emergentes, principalmente a China, o crescimento
da economia mundial gerou mudangas relevantes no mercado de commodities a
partir de 2002, afetando os pregos das commodities que mostraram uma elevacao
expressiva (Abe, 2011).

Entre 2001 e 2007 o Brasil obteve um aumento na participagdo do comércio
mundial: de 1,2% em 2001 para 1,5%, em 2007. A participagdo das exportacoes
agricolas brasileiras, nesse perfodo, cresce de 4,8% para 6, 7%, acima da evolugao
das exportagoes agricolas mundiais, impactando a expansao do mercado brasileiro
no mercado mundial (MAPA, 2015).
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De acordo com Tremea (2011), o agronegécio brasileiro representou, em 2008,
36, 7% das exportacoes brasileiras, geragao de 37% dos empregos e 28% do Produto
Interno Bruto (PIB). O Brasil exportou US$ 58,4 bilhoes de délares em produtos
agricolas no ano de 2008. Fernades & Pedro (2011) afirmam que em 2009 houve
um declinio de 14% nos pregos, comparado com 2008. Essa queda nas cotagoes se
deu, principalmente, em funcao da crise financeira mundial ocorrida em meados de
2008. Considerando que o setor agricola é de suma importancia para a sanidade
econdmica e por ser um grande investidor em tecnologias ambiental e rural, o Brasil
nao pode sucumbir a ideia de uma desaceleracao neste setor.

A turbulenta crise financeira mundial iniciada com a crise do mercado subprime
americano, interrompeu a trajetéria do crescimento da economia mundial, causando
retracdo nas exportagoes. Subprime é uma modalidade de empréstimo de segunda
linha, que apresenta maior risco de inadimpléncia por se tratar de um crédito a
habitagdo destinado a uma fatia da populagdo com rendimentos mais baixos e
situacdo econdmica mais instavel (Galle, Cavali & Santos, 2009).

Segundo Galle, Cavali & Santos (2009), Vizi (2011) e Borges et al. (2011),
o ultimo trimestre de 2008 marca o agravamento da crise financeira mundial
originada no mercado de hipotecas de alto risco (subprime) dos Estados Unidos.
De acordo com Freitas (2009), a faléncia do banco de investimento Lehman
Brothers no dia 15 de setembro de 2008 marca a transformacdo da crise
financeira internacional. A crise passou a ser global, afetando todas as classes
de titulos financeiros, comprometendo o desempenho do comércio internacional e
das economias emergentes e avangadas (Eichengreen et al., 2010). Carneiro (2009)
afirma que ainda em seu inicio, a crise causou uma perda acumulada de 2, 2 trilhoes
de ddlares.

Neste trabalho analisamos o comportamento das séries temporais dos pregos
de algumas commodities do agronegocio brasileiro, com énfase na crise financeira
subprime.

2 Materiais e métodos

O conjunto de dados analisado consiste nas séries temporais de preco de
fechamento didrio de trés commodities agricolas: Arroz, Boi e Trigo. Os dados
referem-se aos precos de fechamento diarios registrados desde 3 de abril de 2006
até 7 de abril de 2014, totalizando 1960 dias. Os dados estao divididos em dois
periodos: de 2006 a 2009 (conjunto de Dados A) e de 2010 a 2014 (conjunto de
Dados B). O conjunto Dados A (915 dias) refere-se ao periodo anterior e durante
a crise financeira mundial, enquanto o conjunto Dados B (1045 dias) faz referéncia
ao periodo posterior a crise financeira mundial. As commodities analisadas foram
Arroz em casca, Boi e Trigo, descritas a seguir (CEPEA, 2015):

Arroz em casca: negociado a partir do indicador ESALQ/BM&FBOVESPA
pelo preco (R$/sc) de fechamento didrio da saca de 50 Kg. Especificagdo do
produto: arroz em casca, com rendimento de 58% de graos inteiros e 10% de
graos quebrados (renda de 68%), para producao de arroz branco Tipo 1, seguindo
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a classificagdo da Portaria 269/88 do Ministério da Agricultura. Unidade de
medida: saca de 50 Kg (R$/sc). A regido de referéncia é o estado do Rio Grande
do Sul, dividido em seis regides administrativas segundo o Instituto Rio-Grandense
do Arroz (IRGA): Fronteira Oeste, Zona Sul, Planicie Costeira Interna, Planicie
Costeira Externa, Depressao Central e Campanha. Calcula-se a média aritmética
para cada uma das seis regioes.

Boi: o Indicador de Pregos do Boi Gordo ESALQ/BM&FBOVESPA é uma
média didria ponderada de pregos a vista do boi gordo no estado de Sao Paulo.
Regido de referéncia (onde ocorrem os abates): Estado de SP, dividido em 4 regides:
Presidente Prudente, Aracatuba, Bauru e Sao José do Rio Preto. Unidade de
medida: arroba do boi gordo (R$/arroba).

Trigo: negociado a partir do indicador ESALQ/BM&FBOVESPA pelo preco
(R$/t) de fechamento didrio em reais por tonelada. Especificagdo do produto: Trigo
tipo 1, PH 78, com umidade maxima de 13%, teor de matérias estranhas impurezas
méximo de 1%, méximo de graos danificados por insetos de 0,5%, méximo de graos
danificados pelo calor, mofados e ardidos de 0,5% e até 1,5% de graos quebrados,
chochos e triguilho. Para o Parana considera-se o trigo pdo ou melhorador e, para
o Rio Grande do Sul, o brando. Unidade de medida: reais por tonelada (R$/t). As
regioes de referéncia do Parand sao: Oeste, Norte, Sudoeste e Ponta Grossa. Regioes
de referéncia do Rio Grande do Sul: Passo Fundo, Ijui, Santa Rosa e Santa Maria.

Na pratica, analisamos os retornos logaritmicos didrios normalizados.
Denotando o prego de fechamento das commodities no tempo ¢t como {z(t)|t =

1,---, N}, o retorno didrio logaritmico é definido por:
g(t) =log(z(t +1)) —log(x(t)), Vt=1,--- ,N — 1. (1)
O retorno diario normalizado é definido como
R(t)zM,Vtzl,---,N—l, (2)
g

onde o4 é o desvio-padrao da série g(t) e (g(t)) é a média aritmética da série g(¢),

SN )

ou seja, (g(t)) = &455—, em que N — 1 é o comprimento da série g(t).

2.1 Sample Entropy

O método Sample Entropy foi introduzido por Richman & Moorman (2000)
para analisar a complexidade das séries temporais nao lineares. O método Sample
Entropy é definido como sendo o logaritmo natural da probabilidade condicional de
que duas sequéncias similares, dentro de um nivel de tolerdncia r, para m pontos,
permanegam similares para m+1 pontos (Richman & Moorman, 2000). Este método
foi usado em andlise de processos fisiologicos (Lake et al., 2002; Bai, Qiu & Li, 2007),
séries climéaticas (Shuangcheng et al., 2006), sinais geofisicos (Min, Guang & Sarkar,
2014) e processos hidrolégicos (Chou, 2014).

Seja {z(t)|t = 1,---, N} uma série temporal de tamanho N. A seguir, o
algoritmo SampEn(m,r,n) é descrito:
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1. Construir N — m + 1 vetores de tamanho m onde:

x(i) = [x(@),z(e+ 1), - ,z(i+m—-1];i=1, --- , N—m+1. (3)
2. Definir a distancia d,, entre os vetores z(i) e z(j), onde

i [2(3), 2(5)] zmax{‘:v(i—i-k) —z(j+k)|: 0<k<m-— 1}. (4)

3. Paracada¢=1,---,N —m, calcula-se
B; A;
B™ = "t AT =" 5
PO = e ¢ AT = e (5)

onde B; é o ntimero dos vetores x(j) de tamanho m que sdo similares aos
vetores x(i), i # j, dentro da distancia r: dy, [2(i), z(j)] < r. A; é o nimero
dos vetores x(j) de tamanho (m+ 1) que sdo similares aos vetores z(i), i # j,
dentro da distancia r.

Calcula-se

5 = 5 (3 ) )

) = (3 ), ™

onde B™(r) é a probabilidade de dois vetores serem similares para m pontos e
A™(r) é a probabilidade de dois vetores serem similares para (m + 1) pontos.

4. Finalmente, calcula-se a estatistica Sample Entropy

SampEn(m,r,N) = —Ln (228 ) (8)

que representa a probabilidade condicional de que duas sequéncias que sao similares
para m pontos permanecam similares para m + 1 pontos, ou seja, quando um dado
consecutivo é adicionado (Lake et al., 2002). Sample Entropy é uma modificagdo do
método Approzimate Entropy (ApEn) introduzido por (Pincus, 1991). Ambos os
métodos servem para quantificar a complexidade em séries temporais ndo lineares.
Conforme Richman & Moorman (2000), maiores valores de SampEn, significam
uma maior complexidade (menor regularidade) da série temporal. Neste trabalho
utilizamos o método Sample Entropy para comparar a complexidade das séries de
retornos das commodities para os periodos antes e depois da crise financeira mundial.
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2.2  Sample Entropy em Janela Mével de Tempo (Rolling Window)

Propomos, neste artigo, aplicar a estatistica SampEn em janelas moveis de
tempo para captar a dindmica da complexidade dos retornos das commodities ao
longo do tempo. Por exemplo: considere uma série temporal de tamanho 300
e janela moével de tamanho 240, com passo uma entre cada janela. As janelas
de tempo variam da seguinte forma: [1,---,240], [2,---,241], [3,---,242], --- |
[61,---,300].

2.3 Cross-Sample Entropy (Cross — SampEn)

Cross-Sample FEntropy é um método proposto para quantificar o grau
de sincronia e correlacdo-cruzada entre duas séries temporais registradas
simultaneamente (Richman & Moorman, 2000). Este método representa uma
modificacdo de método Cross-Approzimate Entropy (Pincus & Singer, 1996) e foi
utilizado em anélise de sinais fisiolégicos (Liu et al., 2013), geofisicos (Herndndez-
Pérez et al., 2010) e séries financeiras (Liu, Qian & Lu, 2010; Shi & Shang,
2012). Neste trabalho aplicamos o método Cross-Sample Entropy para quantificar
a assincronia das séries temporais de retornos de commodities.

Sejam u = (u(1),u(2), -+ ,u(N)) e v = (v(1),v(2),---,v(N)) duas séries
temporais de tamanho N. Sejam m e r os parametros, onde m é o comprimento
do vetor a ser comparado e r o nivel de tolerancia. A aplicagdo do método consiste
nos seguintes passos:

1. Constrodi-se uma sequéncia de vetores:

T (i) = (w(@),u(i+1), - u(i+m—1)),1<i<N-m+1
v+ 1), (i +m—1), 1< < N-m+1

(9)

<
3
—
<
~
I
—~
<
—
<
~—
>4

a partir de u e v respectivamente.

2. Para cada ¢ < N —m + 1, calculamos:

N—m ’

B (r)(vlu) =

; (10)
onde d[zn (i), ym(j)] = max{}u(i +k)—v(@G+k)|: 0<k<m-— 1},

representa a diferenca maxima entre seus respectivos escalares.

3. Define-se:

Sy " B (r) (v]u)
N —m

B (r)(vu) =

que corresponde ao valor médio de B (r)(v||u).
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4. De forma andloga, definimos:

#(1 S] < N — m)7 tal que, d[$m+1(l)aym+1(3)] <r

A7) vl = e (12)
¢ N
Dimr AT () (vl |u)
Am — 1= 7 1
(1) (o) o (13)
que denota o valor médio de A (r)(v||u).
5. Por fim, calculamos a estatistica Cross-Sample Entropy:
A™(r) (v|u)
Cross — SampEn(m,r,N) = —Ln{i ) (14)
B (r)(vlfu)

Aplicamos o método Cross-Sample Entropy com parametros m =2er =0, 2.

A selecao dos parametros para m e r depende do intervalo de confianca da estatistica

SampEn, a qual é usada pela estatistica Cross — SampEn (Richman & Moorman,
2000).

Uma boa estatistica SampEn deve obedecer o seguinte critério (Lake et al.,
2002):

r > max (opc/PC,opc/ — log(PC)PC), (15)

em que PC é a probabilidade condicional de que duas sequéncias sejam similares
para m + 1 pontos dado que sao similares para m pontos.
Este critério ¢ igual a condigdo:

I1C(r,95%) = —log(PC) F 1,96(cpc/PC), (16)

onde IC(Cross — SampEn,95%) significa um intervalo de confianca de 95% para
a estatistica Cross — SampEn, a qual assume-se ser normalmente distribuida.
Utilizou-se esse método bem como a escolha dos pardmetros m = 2 e r = 0,2,
a qual é adotada como aceitdvel. Tal escolha é similar a trabalhos anteriores (Liu,
Qian & Lu, 2010; Richman & Moorman, 2000; Shi & Shang, 2012).

2.4 Teste de Correlagao-Cruzada

Utilizamos o teste de correlagoes-cruzadas proposto por Podobnik et al. (2009).
O objetivo deste teste é qualificar as correlagdes-cruzadas em existentes ou néo
existentes. O teste foi realizado para cada par entre as commodities analisadas.
Este teste é andlogo ao teste de Ljung & Box (1978), sendo amplamente usado para
testar correlagbes-cruzadas (Yuan, Zhuang & Liu, 2012; Li & Lu, 2012; Cao, Xu &
Cao, 2012).

A correlagdo-cruzada entre duas séries {x(¢)|[t = 1,2,--- ,N} e {y(®)|t =
1,2,---, N} é definida como

Quelp) = V23 O (7)
t=1
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onde o coeficiente de correlagdo-cruzada C(t) é definido por

> a(k)y(k —t)

Ct) = —=tt1 . (18)
> a2 (k)Y yi(k)
k=1 k=1

Podobnik et al. (2009) propuseram que a estatistica de correlagdo-cruzada
Qcc(p) segue aproximadamente uma distribuigdo Qui-quadrado com p graus de
liberdade, ou seja, Q..(p) ~ x?(p). Ela pode ser usada para testar a hipétese de
nulidade (Hp) de que nenhum dos p primeiros coeficientes de correlagoes-cruzadas
é diferente de zero.

Estas sdo as hipoteses a serem testadas:

{HO : Qcc(p) =

0 (3 correlagdo-cruzada entre as séries temporais x(t) e y(t));
Hy : Qee(p) #0 (P correlagio-cruzada entre as séries temporais z(t) e y(t)).

2.5 Multifractal Detrended Fluctuation Analysis (MF-DFA)

A Analise de Flutuagdo Sem Tendéncia (Detrended Fluctuation Analysis-
DFA), proposta por Peng et al. (1994) é um método bastante utilizado
para quantificar correlagbes em séries temporais monofractais nao-estaciondrias.
Porém, muitas séries nao exibem um simples comportamento monofractal,
consequentemente, isso torna o DFA em um método impreciso na caracterizacao
das correlagbes em séries temporais multifractais. Kantelhardt et al. (2002)
generalizaram o método DFA, denominado de Andlise Multifractal de Flutuagao
Sem Tendéncia (Multifractal Detrended Fluctuation Analysis — MF-DFA). Esta é
uma poderosa ferramenta para investigar multifractalidade em séries temporais
financeiras (Caraiani, 2012; Matia, Ashkenazy & Stanley, 2003; Zunino et al., 2008;
Stosi¢ et al., 2015).

O algoritmo do MF-DFA ¢ dado por:

1. Inicialmente, a série temporal original {x(¢)|t = 1,--- , N} é integrada:
k
X(k)=)_ [x(i) = (#)], k=1,--- N, (19)
i=1
em que (z) = % sz\il x; representa a média da série {z(¢t)|[t =1,--- ,N}.

2. A série integrada X (k) é dividida em N, = int(N/n) segmentos nio
sobrepostos de tamanho n. Em cada segmento s = 1,---, N,, a tendéncia

local X,, s(k) é estimada, através de ajuste linear ou polinomial, e subtraida
da série X (k).
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3. A variincia sem tendéncia

s X n

P == 3 [X0) - Xaulh) (20)
k=(s—1)n+1

é calculada para cada segmento. Finalmente, o valor médio para todos os segmentos
é usado para obter a funcdo de flutuagdo de ordem g:

Nrn

Fy(n) = {Ni > [F2(n,s)] q/z}l/q7 (21)

s=1

onde ¢ pode assumir qualquer ntimero real, exceto zero (¢ # 0). Este célculo se
repete para diferentes tamanhos de segmentos n, fornecendo uma relagdo entre a
funcéo de flutuagéo Fy,(n) e o tamanho do segmento n. Se a série original {z(t)[t =
1,---, N} possui correlagoes de longo alcance, a fungdo de flutuacio segue uma lei
de poténcia: F,(n) ~ n™%. O expoente de escala h(q) pode ser obtido como o
coeficiente angular (inclinagdo) da reta no gréafico log-log de F,(n) versus n.

O valor de h(q) correspondente ao limite h(q) quando ¢ — 0 ndo pode ser
determinado diretamente usando a Equagdo 21 porque o expoente diverge. Assim,
um procedimento de calculo logaritmico da média deve ser utilizado:

_J 1 al 2 /2| o)
Fo(n) ON. ZLn[F (n,s)] n"*. (22)

Para o caso de séries temporais estaciondrias h(2) é igual ao expoente
clédssico de Hurst, assim h(q) é chamado de Expoente de Hurst Generalizado
(EHG) (Kantelhardt et al., 2002). Para valores negativos de ¢, h(g) descreve
comportamento de segmentos com pequenas flutuagoes, por outro lado, para valores
positivos de ¢, h(g) descreve o comportamento de segmentos com grandes flutuagoes.
Para séries temporais monofractais h(g) é independente de ¢, enquanto que para
séries temporais multifractais h(g) é uma funcdo decrescente de ¢ (Kantelhardt et
al., 2002). Expoentes generalizados h(q) estdo relacionados com expoentes de Rényi
7(q) que sdo definidos na andlise multifractal cldssica:

7(q) = qh(q) — 1. (23)

No caso de séries temporais monofractais 7(¢) é uma funcdo linear de
¢, enquanto para séries temporais multifractais 7(¢) é uma fungdo nao linear
de ¢ (Feder, 1988). Adicionalmente, um processo multifractal pode também
ser caracterizado de acordo com o espectro de singularidade f(«), o qual estd
relacionado com o expoente de Rényi, via transformada de Legendre, de acordo
com as expressoes (Oswiecimka et al., 2005):

_ dr(q)
dg

a(q) (24)
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fla) = qo—7(q), (25)
onde f(«) denota a dimenséo fractal do subconjunto da série temporal com valores
caracterizados pelo expoente de Holder a. O espectro f(«) de uma série temporal
monofractal é caracterizada por um unico ponto, enquanto para séries temporais
multifractais f(a) é uma funcdo cdncava para baixo que pode ser ajustada por
um polinémio quadrético (Feder, 1988; Kantelhardt et al., 2002). A amplitude
W = max — Qmin Pode se usada como medida do grau de multifractalidade da série
temporal (Kantelhardt et al., 2002). O ajuste polinomial

f(a) = A4 B(a — ag) + Cla — ag)?* + D(a — ap)?® + E(a — ap)? (26)

pode ser usado para calcular os parametros do espectro multifractal: posicdo do
maximo «p; largura do espectro W = aupax — Qmin; parametro de assimetria r =
(max — @0) /(@0 — Qmin), onde 7 = 1 para formas simétricas, r > 1 para assimetria
a direita e 7 < 1 para assimetria & esquerda (Figueirédo et al., 2014).

Pequenos valores de o sugerem que o processo é mais regular, aparentemente.
A largura do espectro mede o grau de multifractalidade da série: quanto maior é
a largura do espectro mais forte é a multifractalidade e mais rica é a estrutura da
série.

O parametro r determina quais expoentes fractais sdo dominantes: expoentes
fractais que descrevem invaridncia de escalas de pequenas flutuagbes sao
caracterizados por assimetria & direita (r > 1), enquanto que expoentes
fractais caracterizados por invaridncia de escalas de grandes flutuacoes apresentam
assimetria & esquerda (r < 1). Estes pardmetros podem ser usados para medir a
complexidade das séries: um sinal com grande valor de o, uma grande amplitude
W do espectro multifractal e assimétrico & direita (r > 1) pode ser considerado
mais complexo que um sinal com caracteristicas opostas (Shimizu, Thurner &
Ehrenberger, 2002; Figueirédo et al., 2014).

De acordo com Kantelhardt et al. (2002), ha dois tipos de multifractalidade
que podem ocorrer em séries temporais:

1. Multifractalidade causada pela funcao densidade de probabilidade dos valores
da série;

2. Multifractalidade causada pelas diferentes correlagées em subconjuntos com
pequenas e grandes flutuagoes.

Para determinar qual tipo de multifractalidade esta presente na série original,
deve-se aplicar o método MF-DFA na série randomizada. Caso a multifractalidade
seja do tipo (1), a randomizagdo nao afeta a fun¢do densidade de probabilidade dos
valores da série temporal, resultando na permanéncia da funcao original h(q) e da
largura do espectro f(«). Para a multifractalidade do tipo (2), a randomizacao da
série temporal destréi as correlagdes de longo alcance resultando em h(g) = 0.5 e
perda de multifractalidade (o espectro f(«) se reduz a um ponto). Se ambos os
tipos de multifractalidade estdo presentes, a série temporal randomizada apresenta
uma multifractalidade mais fraca que a série original (Kantelhardt et al., 2002).
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3 Resultados e discussao

A Figura 1 descreve o preco de fechamento das commodities (2006-2014). A
linha vertical (em cinza) indica a divisdo dos periodos pré-crise (2006-2009) e pds-
crise (2010-2014) financeira mundial.
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Figura 1 - Séries temporais dos precos de fechamento didrio das commodities:
Arroz, Boi e Trigo.

De acordo com a Figura 1, todas as commodities apresentam comportamento
semelhante: tendéncia crescente nos precos até 2008, seguida pela tendéncia
decrescente a partir de 2008 que representa o apice da crise. Os precos comegaram a
aumentar novamente em 2010 para a commodity Boi e em 2011 para Arroz e Trigo.

A Figura 2 descreve o grafico log-log entre a estatistica do teste Q..(p) e os
graus de liberdade p no periodo 2006-2014 (N = 1960 dias), em que p = 1, - - -, 1000.
A variacao dos graus de liberdade é limitada pelo tamanho da série, ou seja, p < N.
Para uma melhor comparacao, apresentam-se também os valores criticos para a
distribui¢do Qui-quadrado (pontos em vermelho) ao nivel de significAncia de 5%.

Observamos na Figura 2 que para uma ampla variedade dos valores de p,
todas as estatisticas do teste pertencem a regiao de rejeicao de Hp, ou seja,
Qce(p) > X2 95(p). Portanto, pode-se rejeitar a hipétese de nulidade (Hy) de que
nao existe correlacdo-cruzada entre as séries temporais do prego de fechamento das
commodities analisadas.
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Figura 2 - Gréfico log-log da estatistica do teste Q..(p) versus os graus de liberdade
p para o periodo 2006-2014 (N = 1960 dias), em que p =1, ---,1000.

As Tabelas 1 e 2 mostram a estatistica Cross-SampEn, nos periodos (2006-
2009) e (2010-2014), como medida de assincronia e correlagdo cruzada entre as
séries temporais das commodities Arroz, Boi e Trigo, respectivamente. Os valores
em negrito referem-se a estatistica SampFEn.

Tabela 1 - Cross-Sample Entropy entre os retornos das séries temporais das
commodities analisadas (2006-2009)

Cross-SampEn  Arroz Boi Trigo
Arroz 1,2960 11,2647  1,4818
Boi 1,2647  0,9532 11,3736
Trigo 1,4818 1,3736  1,4550

Tabela 2 - Cross-Sample Entropy entre os retornos das séries temporais das
commodities analisadas (2010-2014)

Cross-SampEn  Arroz Boi Trigo
Arroz 1,5240 11,6905 1,7390
Boi 1,6905 1,5880 11,7483
Trigo 1,7390  1,7483 1,5750

Os menores valores da estatistica Cross-SampEn ocorrem entre as commodities
Arroz e Boi para os dois conjuntos de dados considerados: Cross —
SampEna(ARR, BOI) = 1,2647 e Cross — SampEng(ARR, BOI) = 1,6905. Ou
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seja, houve maior sincronia e correlagdo-cruzada entre as commodities Arroz e Boi
para ambos os periodos.

Por outro lado, observamos o valor méximo da estatistica Cross-SampFEn
entre retornos de Arroz e Trigo, no conjunto de dados A (Cross —

SampEns(ARR,TRG) = 1,4818). Enquanto que no conjunto de dados
B, os retornos de Boi e Trigo apresentam maior Cross-SampEn (Cross —
SampEnp(BOI,TRG) = 1,7483). Isso indica uma maior assincronia e menor

correlacio-cruzada entre os pares de commodities Arroz-Trigo e Boi-Trigo, para os
periodos pré e pds-crise, respectivamente.

Notamos que os valores da estatistica Cross-SampEn sao maiores no periodo
pos-crise (2010-2014) para todos os pares de commodities analisados. Isto
implica dizer que no periodo pré-crise os pares de commodities apresentavam
comportamento mais sincronizado e com maior correlacdo-cruzada. Apods a
crise, esse processo foi alterado, mostrando que houve maior assincronia e menor
correlacdo-cruzada entre os pares de commodities.

Podemos observar o mesmo comportamento para a estatistica SampFEn, onde
os maiores valores ocorrem no periodo pés-crise (2010-2014). Essa caracteristica
indica que as séries individuais apresentam comportamento mais regular no periodo
pré-crise (2006-2009). No periodo apés a crise (2010-2014), os valores da estatistica
SampEn aumentam, indicando maior complexidade e menor regularidade da séries
individuais.

A Figura 3 exibe a estatistica SampEn da commodity Arroz, para janela movel

de tempo de 240 dias (aproximadamente 1 ano) com passo de um dia entre cada
janela entre 2006-2014.

Sample Entropy: Arroz (2006-2014)
Hsampen = 1.1823 Osampen = 0.0767 Janela =240

SampEn

27-09-2006 —
01-03-2007 —
03-09-2007 —
03-03-2008 —
01-09-2008 —
02-03-2009 —
01-09-2009 —
01-03-2010 —
01-09-2010 —
01-03-2011 —
01-09-2011 —
01-03-2012 —
03-09-2012 —
01-03-2013 —
30-08-2013 —

Figura 3 - Estatistica SampEn em janela mével de tempo (tamanho 240 dias), com
passo de um dia entre cada janela, totalizando 1721 janelas de tamanho
240 para a commodity Arroz no periodo 2006-2014.

Para a commodity Arroz, observamos um aumento da complexidade entre 2006
e 2007. Entre final de 2007 e inicio de 2008, a série apresenta comportamento mais

Rev. Bras. Biom., Lavras, v.34, n.2, p.258-278, 2016 269



regular como indica a queda da estatistica SampEn. A medida que avangamos para
o apice da crise, em setembro de 2008, a série se torna mais complexa, atingindo
valor maximo em 2009. Apds isso, mais uma queda ocorre até o ano seguinte.
Em seguida, aproximadamente, a partir de junho de 2010 até inicio 2013 ha uma
tendéncia crescente da estatistica SampEn. Logo apds, a estatistica segue em queda,
sugerindo maior regularidade e menos complexidade.

A estatistica SampFEn da commodity Boi é descrita na Figura 4, para janela
movel de tempo de 240 dias (aproximadamente 1 ano) com passo de um dia entre
cada janela entre 2006-2014.

Sample Entropy: Boi (2006-2014)
Hsampen = 1.0599 Osampen = 0.1833 Janela = 240
13
12

1.1

1.0

SampEn

0.9

0.8

27-09-2006 —
01-03-2007
03-09-2007
03-03-2008
01-09-2008
02-03-2009
01-09-2009
01-03-2010
01-09-2010
01-03-2011
01-09-2011
01-03-2012
03-09-2012
01-03-2013
30-08-2013 —

Figura 4 - Estatistica SampFEn em janela mével de tempo (tamanho 240 dias), com
passo de um dia entre cada janela, totalizando 1721 janelas de tamanho
240 para a commodity Boi no periodo 2006-2014.

Até meados de 2007, observa-se uma maior complexidade da série, para a
commodity Boi. Apds isso, com o inicio da crise, hd uma forte queda da estatistica
SampEn, e no comego de setembro de 2008 (quando a crise se tornou global) h um
forte aumento da complexidade com apice em marco de 2009. Apés isso, observa-se
que a estatistica SampFEn apresenta uma média em torno de 1,2.

Para a commodity Trigo, a Figura 5 apresenta a estatistica SampEn, para
janela mével de tempo de 240 dias (aproximadamente 1 ano) com passo de um dia
entre cada janela entre 2006-2014.

Observa-se da Figura 5 que os valores de SampEn para commodity Trigo
também diminuem em 2008, indicando menor complexidade e maior regularidade
da série de retornos. Apo6s 2008 hé um aumento da estatistica SampFEn seguida de
uma forte queda em 2010, que poderia refletir o fato de neste ano, apesar do Brasil
ser um grande importador de trigo, cerca de 1,5 milhdo de toneladas de trigo foram
exportadas por nao atenderem as exigéncias da industria (por causa dos niveis de
umidade elevados na época da colheita, o que afeta negativamente a qualidade do
produto) (Junior, Sidonio & Moraes, 2011).

A Tabela 3 exibe as estatisticas descritivas da estatistica SampEn para 1721
janelas méveis de 240 dias para cada commodity entre 2006-2014.
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Sample Entropy: Trigo (2006—2014)
Hsampen = 1.2224 Osampen = 0.0504 Janela = 240

SampEn

27-09-2006 =
01-03-2007 =
03-09-2007 =
03-03-2008 =
01-09-2008 =
02-03-2009 =
01-09-2009 =
01-03-2010 =
01-09-2010 =
01-03-2011 =
01-09-2011 =
01-03-2012 =
03-09-2012 =
01-03-2013 =
30-08-2013 =

Figura 5 - Estatistica SampEn em janela mével de tempo (tamanho 240 dias), com
passo de um dia entre cada janela, totalizando 1721 janelas de tamanho
240 para a commodity Trigo no periodo 2006-2014.

Tabela 3 - Estatisticas descritivas da estatistica SampEn para 1721 janelas mdveis
de tempo de 240 dias (2006-2014)

Arroz  Boi  Trigo

Média 1,18 1,06 1,22
Mediana 1,18 1,13 1,22
Maximo 1,33 1,29 1,33
Minimo 1,00 0,66 1,05

Desv. Padrao 0,08 0,18 0,05

Observa-se da Tabela 3 que os valores da média, maximo e minimo para
commodity Boi sdo menores que Arroz e Trigo, devido ao fato que para aquela
commodity os valores de SampFEn em janela mdvel, no periodo antes da crise, foram
significativamente menores.

A Figura 6 apresenta o Expoente de Rényi 7(g) para as commodities analisadas.
Podemos observar que o expoente de Rényi exibe comportamento nao linear. Este
comportamento é tipico de processos multifractais. Ou seja, as séries estudadas
apresentam comportamento multifractal.

Para verificar se a multifractalidade é causada pela funcdo densidade de
probabilidade dos valores da série ou pelas correlagdes diferentes em subconjuntos
com grandes e pequenas flutuagdes, o método MF-DFA ¢é aplicado nas séries
temporais randomizadas. Para uma série de tamanho n, uma randomizagao consiste
no embaralhamento de 10000 x n pares de valores escolhidos aleatoriamente, no
qual o espectro f(a) é recalculado. Repetimos esse processo 100 vezes para avaliar
o espectro randomizado médio e o desvio-padrao, para cada uma das trés séries
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Figura 6 - Expoente de Rényi 7(q) para as commodities analisadas.

dos retornos das commodities. A largura do espectro multifractal denotada por
W = umax — Qmin, ¢ 0 melhor indicador do grau de multifractalidade de um processo
estocastico. Maiores valores de W indicam maior multifractalidade.

As Tabelas 4 e 5 apresentam os pardmetros multifractais (obtidos com
ajuste polinomial (Figueirédo et al., 2014)) para as séries temporais originais e
randomizadas para todas as commodities, para os periodos antes (2006-2009) e
apds (2010-2014) a crise financeira mundial.

Tabela 4 - Comportamento dos pardmetros multifractais (2006-2009).

2006-2009
Commodities Original Aleatéria
w r Qg w r Qg
ARR 0,7512 1,9701 0,6890 0,8594 11,6892 0,6069
BOI 0,7219 1,2614 10,7373 0,9326 11,1398 0,6186
TRG 1,0137 11,9265 0,5912 0,9990 10,6179 0,6703

A Figura 7 ilustra o espectro multifractal f(«) dos retornos das commodities
Arroz, Boi e Trigo para as séries original e randomizada, nos periodos 2006-2009 e
2010-2014.
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Tabela 5 - Comportamento dos pardmetros multifractais (2010-2014).

2010-2014
Commodities Original Aleatéria
174 r (7} w r (67}
ARR 0,6411 1,2614 0,9396 0,0574 1,5513 0,6235
BOI 0,5550  0,9900 0,7800 0,7399 1,4568 0,5827
TRG 0,4975 1,0101 0,7043 0,8005 1,0306 0,5971
Arroz (2006-2009)
1.0 Arroz (2010-2014)
08 A 1.0 4 o
0.6 0:6 i
E o4 2 ..
0.2 0.2 —
—®— Aleatdria —e— Aleatéria
00 4 —o— Original 0.0 — —o— Original
’ \ T T T T T T T
0‘2 0‘4 oie 0‘8 1‘0 1‘.2 Waear = 0.9574 a Worg. = 0.6411
Wajeat, = 0.8594 o Worig. =0.7512
Boi (2006—2009) Boi (2010-2014)

Trigo (2006—2009)

Woajeat. = 0.999 o

Trigo (2010-2014)

Wajear. = 0.8005 a

Figura 7 - Espectro multifractal f(a) dos retornos das commodities Arroz, Boi e
Trigo, para as séries original e randomizada, nos periodos 2006-2009 e

2010-2014.
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De acordo com a Figura 7 e as Tabelas 4 e 5, observamos as seguintes
propriedades multifractais:

(i) A largura do espectro multifractal f(«) aumenta, depois da randomizagao,
para as commodities Arroz e Boi no periodo antes da crise e para todas
commodities no periodo depois da crise. Isto indica que além da funcgédo
densidade de probabilidade dos valores, as correlacoes de curto alcance
também contribuem para a multifractalidade destas séries (Barunik et al.,
2012). Para a commodity Trigo, no periodo antes da crise, ndo houve
alteracdo na largura do espectro depois da randomizacao da série, indicando
que a multifractalidade é causada pela funcao densidade de probabilidade dos
valores;

(ii) O valor de posicio do méximo, em que ag > 0,5, indica que as séries
de retornos possuem persisténcia mais forte para o periodo pOs-crise,
caracteristica de um mercado menos eficiente;

(iii) A largura do espectro multifractal diminui no periodo pés-crise, indicando
uma multifractalidade mais fraca;

(iv) Os valores do pardmetro de assimetria (r > 1), para o periodo antes da
crise, indicam que subconjuntos com pequenas flutuagdes contribuem mais
na multifractalidade das séries de retornos. Para o periodo poés-crise, ambas
pequenas e grandes flutuagdes contribuem igualmente na multifractalidade
(r ~ 1) para as commodities Boi e Trigo, enquanto para a commodity Arroz,
nao houve alteracao na assimetria do espectro.

Conclusoes

A estatistica Cross-SampEn é maior no periodo pés-crise (2010-2014) para
todos os pares de commodities analisados. Isso significa que no periodo pré-
crise (2006-2009) houve maior sincronia e correlagdo-cruzada mais forte entre as
commodities. Apés a crise, houve maior assincronia e consequentemente correlagio-
cruzada mais fraca. Isso indica que a crise financeira internacional afetou o
comportamento das commodities analisadas.

Para a estatistica SampEn, os maiores valores ocorrem no periodo pods-crise
(2010-2014). Esse caracteristica indica que as séries individuais apresentam
comportamento mais regular no perfodo pré-crise (2006-2009). Apés a crise,
os valores da estatistica SampEn aumentam, indicando maior complexidade e
menor regularidade da séries individuais. O método Sample Entropy aplicado em
janelas moveis pode ser uma ferramenta bastante util para detectar a dindmica
comportamental dos pregos nos mercados internacionais.

Observamos que a largura do espectro multifractal das séries originais é maior
no periodo pré-crise. Isso indica maior multifractalidade e séries com estrutura mais
rica.
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Com base nos resultados obtidos, concluimos que a analise da multifractalidade
e da complexidade podem ser tuteis nos estudos da dindmica do agronegécio
brasileiro, dada a sua importancia, diante do cenario econémico mundial, seja para
adogdo de politicas monetaria e fiscal por meio dos 6rgaos responsaveis, agentes
econdmicos ou pelo governo federal.
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