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Resumo

Na medida em que os seres humanos desenvolveram a agricultura, a civilizagao
humana foi modificada. As inovagbes na agricultura mundial transformaram esta
atividade em um grande sorvedouro de energia. Consequentemente, os pregos da
energia aumentaram os custos dos transportes, fertilizantes, pesticidas e do
processamento de alimentos. O mercado de alimentos também foi afetado pelos
precos da energia através de politicas que passaram a desviar as culturas alimentares
para a produgao de biocombustiveis (etanol e biodiesel), criando assim uma
importante ligagdo entre estes mercados e levantando a necessidade de uma
compreensao mais profunda desta relacdo. Nos EUA e Europa, a interagdo entre os
mercados de biocombustiveis e de alimentos foi amplamente estudada; da mesma
forma, a relac&o entre os pregos do petroleo e os pregos das commodities (matérias-
primas) agricolas tem atraido uma atencao consideravel nos ultimos anos. Por outro
lado, o mercado brasileiro de cana-de-agucar e etanol tem recebido muito menos
atencao. No presente estudo, o objetivo foi investigar correlagdes intrinsecas de longo
prazo entre os mercados brasileiros de energia e de alimentos, utilizando as técnicas
da Econofisica. Foram analisadas as séries semanais de precos de petroleo, etanol
e acucar durante o periodo de 07/07/2000 a 24/03/2016 usando os métodos
Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA) e sua modificagdo recentemente
proposta Detrended Partial Cross Correlation Analysis (DPCCA), desenvolvida para
quantificar as correlacbes cruzadas intrinsecas entre duas séries temporais nao
estacionarias. Os resultados mostram que existem correlagdes cruzadas de longo
alcance nas séries temporais de volatilidade do petrdleo, etanol e agucar, indicadas
pelo valor do expoente DCCA maior que 0,5. As correlagdes intrinsecas reveladas
pelo DPCCA sao positivas para as séries de volatilidade de acucar-etanol e de
agucar-petroleo, e negativas para as séries de volatilidade de etanol-petroleo,
indicando que as interagdes entre os mercados de commodities do segmento de
energia e commodities agricolas sdo diferentes das interagdes dentro do mercado

de commodities do segmento de energia.

Palavras-chave: Petroleo, Etanol, Acucar, Commodities, Detrended Cross
Correlation Analysis, Detrended Partial Cross Correlation Analysis



Abstract

As human beings developed agriculture, human civilization was modified. Innovations
in the world’s agriculture have turned this activity into a major energy drain. In this way,
the agricultural sector become heavily dependent on energy prices through the cost of
transport, fertilizers, pesticides and food processing. Energy prices also affect the food
market by inducing policies that divert food crops to the production of biofuels. The
relationship between oil prices and agricultural commodity (feedstock) prices has
attracted a considerable attention in the last years, resulting in an extensive scientific
literature.

The most important link between the energy and food markets is the production of
biofuels (ethanol and biodiesel). The increased production of biofuels and its
competition with food production raises the need for a deeper understanding of the
relationship between the two markets. The interaction between biofuel and food
markets in the US and Europe has been extensively studied in the last years. On the
other hand, the Brazilian market for sugar cane and ethanol has received much less
attention.

In the present study, the interaction between the Brazilian energy and food markets
was investigated from the point of view of Econophysics. The weekly series of prices
of oil, ethanol and sugar for the period 07/07/2000 to 03/24/2016 were analyzed using
the methods Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA) and its recently proposed
modification Detrended Partial Cross Correlation Analysis (DPCCA) which was
developed to quantify the intrinsic cross-correlations between two non-stationary time
series. The results show the existence of long-range cross-correlations in time series
of volatility of oil, ethanol and sugar indicated by the value of DCCA exponent which
was greater than 0.5. The intrinsic cross-correlations revealed by the DPCCA are
positive for ethanol-sugar and oil-sugar volatility series, and negative for oil-ethanol
volatility series, suggesting that the interactions between energy commodity markets
and agricultural commodity market are different from the interactions within the energy
commodities market.

Keywords: Oil, Ethanol, Sugar, Commodities, Detrended Partial Cross Correlation
Analysis
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1. INTRODUGAO

Agricultura é um termo de origem latina que significa “arte de cultivar os
campos”, sendo uma atividade desenvolvida ha milhares de anos.
Nao se sabe ao certo quando o primeiro ser
humano pensou: “Se eu plantar essa semente
no solo, conseguirei comida dentro de alguns

meses.” Historicamente, por volta de 8500

a.c., os seres humanos no Crescente Fertil m— g ..

(uma regido compreendendo os atuais # T E
estados da Palestina, Israel, Jordania, Kuwait, &-
Libano e Chipre, bem como partes da Siria, do o

Iraque, do Egito, do sudeste da Turquia e

sudoeste do Ira [1], aos poucos passaram a

plantar graos, ao invés de procura-los e colhé- &

los na natureza. —_ ‘—-

Figura 1. Mapa do Crescente Fértil. (em galego)
Extraido de [1].

Na medida em que os seres humanos desenvolveram a agricultura, a
civilizagdo humana foi modificada. Tendo, inicialmente, como principal objetivo a
producdo de alimentos, tais como cereais e frutas; a agricultura também passou a
produzir muitos alimentos e matérias-primas para a industria, como a cana-de-acgucar,
que é utilizada na producdo de biocombustivel.

A cana-de-agucar chegou no Brasil nas caravelas, junto com os primeiros
colonizadores. Planta originaria da Asia, tornou-se a primeira atividade econémica do
Brasil col6nia. Encontrou solo propicio para seu crescimento, inicialmente no Nordeste;
em seguida no Sudeste, mais precisamente na capitania de Sdo Paulo, onde foram
instalados os primeiros engenhos. Ainda assim, em 1521 a primeira exportagcdo de
acgucar foi realizada na capitania de Pernambuco. No século XVII, rendeu milhdes de
libras esterlinas a Coroa Portuguesa, porém ao longo dos tempos, enfrentou diversas
crises decorrentes da concorréncia com os paises mais proximos da Europa, falta de
planejamento administrativo e de ma&o-de-obra especializada, somados a uma

tecnologia ultrapassada. O primeiro grande avango tecnolégico nas atividades
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agropecuarias ocorreu durante a Revolugao Industrial, no século XVIII. Os paises que
se industrializaram, modernizaram seus sistemas de cultivo, elevaram a produgao e a
produtividade e introduziram novas técnicas com o desenvolvimento de instrumentos
agricolas. Ao final do século XIX, a cana-de-agucar resistia como o principal produto
agricola do Brasil, até o surgimento do café.

A partir da segunda metade do século XX, apds o fim da Segunda Guerra
Mundial, os paises desenvolvidos criaram uma estratégia de elevagdo da produgao
agricola mundial por meio da introdu¢do de técnicas mais apropriadas de cultivo,
mecanizagao, uso de fertilizantes, defensivos agricolas e a utilizagdo de sementes
VAR (Variedades de Alto Rendimento) em substituicdo as sementes tradicionais,
menos resistentes aos defensivos agricolas. Concebido nos Estados Unidos, esse
processo ficou conhecido como Revolugao Verde [2].

As transformagdes mais recentes se deram com a globalizagdo econémica e
constituigdo de grandes empresas, agroindustrias e varejistas, que controlam o
mercado mundial [2]. Todas estas inovagdes na agricultura mundial transformaram
esta atividade em um grande sorvedouro de energia.

Desta forma, o setor agricola passou a depender fortemente dos pregos da
energia através do custo dos transportes, fertilizantes, pesticidas e do processamento
de alimentos.

Os pregcos da energia também afetam o mercado de alimentos ao induzir
politicas que desviam as culturas alimentares para a produg¢ao de biocombustiveis [3].
A relacao entre os precgos do petrdleo e os pregos das commodities (matérias-primas)
agricolas tem atraido uma atengao consideravel nos ultimos anos, resultando em uma
extensa literatura (e ainda em expanséao) tanto na economia agricola tradicional como
em areas afins. Esta expansao € relacionada com a mudanga nos precos das
commodities alimentares durante a ultima década: o inicio do crescimento dos precos
em 2001, o acentuado aumento durante a crise alimentar de 2007/2008, seguido de
um novo aumento em 2010 [4]. O crescimento econémico, 0 aumento dos precos do
petroleo, o aumento da producdo de biocombustiveis, as flutuacbes das taxas de
cambio, assim como as politicas climaticas adversas e governamentais s&o
considerados os fatores que mais contribuem para os picos de aumentos dos precos
das commodities de alimentos na ultima década [4,5]. Sérias consequéncias, incluindo
a deterioragao das condi¢gdes macroecondémicas nos paises em desenvolvimento que

sdo importadores de alimentos, seguida pela queda da renda dos consumidores, que
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levou milhdes de pessoas a fome e a pobreza [6], sdo as maiores preocupacdes dos
governos, dos gestores e organizagdes. Os altos precos dos alimentos afetam a
seguranga alimentar tanto nos paises desenvolvidos quanto nos em desenvolvimento
[7,8], onde estes sdao mais vulneraveis, uma vez que sua populagado, especialmente
aquela que vive em zonas urbanas, gasta uma parte relativamente elevada do
orcamento para comprar alimentos. Essas dificuldades conduzem a instabilidade
politica e conflitos sdcio-politicos [9-12].

A ligagdo mais importante entre o mercado de energia e o de alimentos é a
producao de biocombustiveis (etanol e biodiesel). A produgdo mundial de etanol, em
2015, € dominada pelos EUA com mais de 57% e o Brasil com aproximadamente 28%
[13,14], enquanto biodiesel é dominada pela Unido Europeia com quase 34% e
seguida pelos EUA com 20% e pelo Brasil com 17% [15]. Os biocombustiveis s&o
produzidos a partir de culturas agricolas: etanol de milho (EUA), cana-de-agucar
(Brasil), biodiesel de canola e etanol de beterraba (Unido Europeia) e 6leo de soja
(EUA e Brasil). A migracao das culturas agricolas dos mercados de alimentos para os
mercados de combustiveis conduz uma diminuicdo na oferta de alimentos para o
consumo animal e humano, inflacionando os pregos dos mesmos. Ha também
evidéncias crescentes de impacto ambiental negativo: a produgao de biocombustiveis
a partir de culturas agricolas realmente aumenta as emissdes de GEE (gases de efeito
estufa). Fargione et al. [16] encontraram que o CO:2 é liberado anualmente de 17 a
420 vezes mais, quando ecossistemas nativos (florestas tropicais, turfeiras, savanas
ou pastagens) sao convertidos para produzir biocombustiveis baseados em culturas
alimentares no Brasil, no Sudeste Asiatico e nos Estados Unidos, do que a quantidade
de COz2 que seria liberada pelos combustiveis fosseis.

O aumento da producao de biocombustiveis e sua competicdo com a produgéao
de alimentos (com graves consequéncias socioecondémicas e ambientais descritas
anteriormente) levanta a necessidade de uma compreensao mais profunda da relagéo
entre os dois mercados. A interagcao entre os mercados de biocombustiveis e de
alimentos dos EUA e Europa foi amplamente estudada nos ultimos anos,
principalmente usando métodos econométricos [17-23, 24, 25]; enquanto, o mercado
brasileiro de cana-de-agucar e etanol tem recebido muito menos atencgéo [26-27].
Kristoufek et al. [28] investigaram as relagbes entre os precos do etanol e suas
matérias-primas nos dois maiores mercados de etanol, Brasil e EUA. Os resultados

mostraram que embora as matérias-primas do etanol sejam diferentes (agucar para o
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Brasil e milho para os EUA), os dois mercados apresentam caracteristicas
semelhantes: i) a relagado de longo prazo entre o etanol e seus fatores de produgéo é
positiva, forte e estavel no tempo; ii) os pregcos dos fatores de produgao guiam os
precos do etanol e ndo o contrario; iii) apos a inclusdo do efeito do petréleo bruto, foi
identificada a importante ruptura estrutural associada a crise alimentar global por volta
de 2008 (a relagdo estavel de longo prazo foi substituida pelas correlagbes positivas
a curto prazo dos pregos do etanol e suas matérias-primas).

Os mercados agricolas também tém atraido a atengcdo de pesquisadores de
areas afins, como a Econofisica, que trouxeram os novos aspectos dos processos
estocasticos subjacentes, incluindo as propriedades fractal e multifractal [29-31], o
conteudo da informacao [32,33] e a estrutura de rede [34,35,36]. Kristoufek et al. [35]
utilizaram arvores de alcance minimo e arvores hierarquicas (metodologia de
taxonomia utilizada em redes e analise de sistemas complexos) no sistema de
biocombustiveis, onde relacionaram commodities agricolas e combustiveis; e,
encontraram estrutura diferente de conexdes de rede antes e depois da crise alimentar
de 2007/2008. Também encontraram que o sistema esta mais interconectado para o
periodo pds-crise do que o periodo anterior a crise e todo o periodo, indicando que os
altos pregos dos alimentos estdo ligados a comovimentos mais fortes entre as
commodities.

Correlacbes e correlagbes cruzadas de longo prazo sao caracteristicas de
séries temporais financeiras, estabelecidas como fatos estilizados [37].

Embora n&o haja evidéncias de correla¢des entre retornos sucessivos; retornos
absolutos e quadraticos exibem correlagdes de longo prazo. Este fenbmeno, em
séries temporais financeiras, € conhecido como "agrupamento de volatilidade" e foi
encontrado no mercado de agdes [38,39], mercado de cambio [40] e mercado de
commodities [41,42]. Correlagdes cruzadas entre variaveis financeiras foram
estudadas usando os métodos fractal e multifractal [43,44], teoria de matriz aleatodria
[45], teoria da informacéao [46,47] e redes complexas [48].

No presente estudo, o objetivo geral foi investigar correlagdes intrinsecas de
longo prazo entre os mercados brasileiros de energia e de alimentos. Como objetivos
especificos, foram utilizadas as técnicas da Econofisica: Detrended Fluctuation
Analysis (DFA) [49], Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA) [50] e sua
modificagdo recentemente proposta Detrended Partial Cross Correlation Analysis

(DPCCA) [51,52]. O DCCA serve para quantificar correlagdes cruzadas de longo
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prazo, em series temporais ndo estacionarias, avaliando a dependéncia de escala
da covariancia, ao mesmo tempo em que elimina a tendéncia. No entanto, quando
duas séries sdo influenciadas por uma terceira, a analise do DCCA nao revela a sua
verdadeira relagdo. Para extrair as correlagbes cruzadas intrinsecas de longo
alcance, entre duas séries nao estacionarias, com influéncias de outras séries
removidas, recentemente o método DPCCA foi independentemente proposto por
Qian et al. [51] e Yuan et al. [52], como combinagao da técnica de correlagao parcial
e DCCA.

Esta tese esta dividida em cinco partes. No Capitulo 2, apresentamos as
caracteristicas do fenébmeno estudado. No Capitulo 3, descrevemos os dados
utilizados neste trabalho e as metodologias utilizadas para a realizagao das analises.
No Capitulo 4 sdo apresentados resultados e a discussdo. As consideracdes finais e

a proposta dos futuros trabalhos compdem o Capitulo 5.
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2. REVISAO DE LITERATURA

21 Mercado de energia e de alimentos

Nos ultimos anos, os biocombustiveis transformaram-se num tema de
divergéncia. Em 2007, nas Nac¢des Unidas discutiu-se sobre seu uso desenfreado em
detrimento aos alimentos. Por serem uma fonte de energia renovavel derivada de
matéria organica, os biocombustiveis foram apontados como colaboradores no
aquecimento global e que, a longo prazo, agravaria a inseguranca alimentar,
principalmente dos paises mais pobres da Africa. Estudo do International Food Policy
Research Institute (IFPRI) mostrou que pelo menos 1 bilhdo de pessoas sofria de
desnutricdo no planeta, em 2009 [53]. No “Global Hunger Index 2016”, 795 milhdes
de pessoas ainda sofrem com o problema - o equivalente a 13,1% da populagéo
mundial [54].

Acusado em 2007 de aumentar a fome no mundo ao investir no etanol da cana-
de-agucar, o Brasil € considerado pelos pesquisadores do IFPRI como um caso de
sucesso na questdao do combate a fome. O relatério cita os programas de protecéo
social aplicados nos ultimos anos como modelos para outros paises.

Os biocombustiveis também sado indicados como uma das causas da alta
desenfreada nos precos das commodities agricolas, pois as plantas utilizadas em sua
fabricagdo competem por terras agricolas e agua que poderiam ser empregadas na

producao de alimentos.

2.1.1 Commodities

As commodities, em grande parte, influenciam o comportamento de
determinados setores econdmicos ou até da economia como um todo. Isso significa
que as oscilagdes em seus precgos influenciam outras atividades, como a industrial e
também o comércio, que contardo com matérias-primas de maior ou menor oferta para
a produgao e comercializagdo de suas mercadorias [55]. Todas as commodities sao
uma forma de investimento tanto no mercado nacional quanto internacional, onde os

contratos com compromissos de compra e venda no futuro sdo negociados.
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Commodity — ou commodities, no plural — palavra do inglés que significa
mercadoria e se difundiu no linguajar econébmico para fazer referéncia a um
determinado bem ou produto de origem primaria, em estado bruto ou com baixo grau
de transformacgao (matéria-prima), produzido em escala e que pode ser estocado sem
perda de qualidade [56].

Os principais tipos de commodities sao [57]:

(i) Agricolas: estao inclusos os bens que séao cultivados através do agronegadcio.

Exemplos: café, trigo, soja, milho, agucar, farelo de soja;

(i) Minerais: enquadram-se bens do segmento de energia, metais e minerais

diversos. Exemplos: ouro, petrdleo, etanol, ferro, aluminio;

(iii) Financeiras: se enquadram moedas negociadas em varios mercados e

titulos do governo. Exemplos: ddlar, euro, real, indices futuros;

(iv) Ambientais: Estes bens sdo originados a partir de recursos naturais e

essenciais a produgdo agricola e industrial. Exemplos: geragao de energia,

agua, madeira;

(v) Recursos energéticos. Exemplo: energia elétrica;

(vi) Quimicas. Exemplos: acido sulfurico, sulfato de sddio, fertilizantes.

O Brasil é um grande produtor de algumas commodities, tais como: soja, agucar,
etanol e minério de ferro; sendo a negociagéo feita pela Bolsa de Valores, Mercadorias
e Futuros (BM&FBovespa S.A.), criada em 2008 com a integragdo entre Bolsa de
Mercadorias & Futuros (BM&F) e Bolsa de Valores de Sdo Paulo (BOVESPA). Juntas,
as companhias formam a terceira maior bolsa do mundo em valor de mercado, a
segunda das Américas e a lider no continente latino-americano [58].

A BM&FBovespa funciona da seguinte forma: o pregco da commodity é
determinado pelo mercado mundial como uma consequéncia da oferta e procura,
negociadas no mercado futuro, em bolsas de valores de todo o mundo; isto &, o
produtor e comprador firmam um contrato com um preco fixado hoje para a entrega e

pagamento do produto em uma data futura previamente definida.
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21.2 Commodities de Segmento de Energia (Petréleo e Etanol)

Ao longo do tempo, a historia do petréleo e do etanol seguiram paralelamente
e em alguns momentos da historia brasileira estes produtos se revezaram como
solucdo para o crescimento da economia do pais.

No final do século XIX, com a invencao do automével com motor de combustéo
interna, o petrdleo passou a ser uma das principais fontes de energia do mundo.

Nesta mesma época, com a abolicdo da escravatura, no Brasil foi incentivada
a vinda dos europeus para suprir a mao-de-obra que era necessaria para o plantio e
colheita do café, que detinha 70% da produgdo mundial. Os imigrantes eram em sua
maioria formada por italianos e apds adquirirem terras, grande parte comegou a
produzir a aguardente, com base na cana-de-agucar [59].

Entre os anos de 1892 e 1896, acontece a primeira sondagem de petréleo em
S&o Paulo, realizada por Eugénio Ferreira de Camargo. Porém, quando fez a primeira
perfuragao na profundidade de 488 metros, o pogo jorrou somente agua sulfurosa.

Desde os anos 20, a relacdo do Brasil com o etanol foi estabelecida, quando
iniciaram testes realizados com alcool combustivel entre os anos de 1905 e 1925. No
ano de 1919, o governo pernambucano decretou que todos os veiculos oficiais fossem
abastecidos com alcool combustivel. Apdés medidas com intuito de aumentar a
producao de carro alimentado a alcool em 1923, foram realizadas corridas com
automoveis que utilizavam como combustivel o alcool puro. [60,61].

E apds esse periodo, em 1933, que é criado o Instituto de Acucar e do Alcool
(IAA), uma entidade autarquica, com atribuigdes de planejamento e de intervengdes
na producao de agucar, de etanol e de aguardente [59].

O IAA e a Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz (ESALQ)
desempenharam um papel muito importante junto ao crescimento do setor no Brasil,
quando no fim dos anos 30, adquiriram fora do pais, a melhor tecnologia até ent&o
criada para a fabricagao do alcool etilico.

Em 1939 foi descoberto o 6leo de Lobato, na Bahia e com o objetivo de
monopolizar a exploracao do petréleo no Brasil, a Petrobras é criada em 1953. A partir
dai, acontece no pais um aumento vertiginoso da industria automobilistica,
aumentando também o consumo de petréleo e um grave aumento da divida externa
[62].
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Foi somente com o advento do Proalcool, em novembro de 1975, que o papel
do etanol ficou claramente definido a longo prazo, com investimento forte por parte do
setor privado com o intuito de aumentar a produgao.

Muitas sao as razdes para o aumento do interesse nos biocombustiveis. A
principal delas foi diminuir a dependéncia externa de petroleo, por razbes de
seguranga de suprimento ou impacto na balanga de pagamentos (que importava na
época mais de 80% do petrdleo que consumia). Uma variedade de programas para o
desenvolvimento de energias renovaveis surgiu, até que os precgos internacionais do
petréleo cairam, fazendo com que diminuisse o interesse por outras fontes de energia.

Ainda durante os anos 1970, a preocupag¢éo com a qualidade do ar nas grandes
cidades e com os efeitos negativos das emissdes veiculares nessa qualidade renovou
o interesse pelos biocombustiveis. Na década de 80, comegam a surgir os primeiros
alertas quanto ao aquecimento global e analises de como controlar a concentragéo de
gases de efeito estufa na atmosfera s&o realizadas. Foi destacada a necessidade de
minimizar os efeitos das emissdes veiculares na poluicdo das cidades, principalmente
nos grandes centros urbanos. A busca por bicombustivel decorre principalmente da
necessidade de fontes alternativas ao petroleo, seja pela elevagéo de prego, principal
fator, escassez ou por de produgéo de energia limpa [63].

2.1.3 Commodities Agricolas

As commodities agricolas tém sua prépria cotagao (prec¢o), calculadas por saca,
quilo ou tonelada. Algumas variaveis, como estoques, clima e previsdo de produgao
influenciam positiva ou negativamente essas cotag¢des, fazendo com que haja uma
oscilagdo durante todo o dia. Como s&o negociadas no mercado futuro, essas
commodities possibilitam a compra e venda de safras mesmo antes da colheita,
levando o comprador e o vendedor a ganhar ou perder dinheiro dependendo do

resultado final da safra.
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2.1.3.1 Commodities Etanol e Agucar

Ha cerca de 40 anos, teve inicio a transformacao do setor. Além do agucar, as
usinas passaram a ter foco também na produgao do etanol.

O agucar € uma das principais commodities produzidas no pais, tendo 3 tipos
de agucares exportados: o branco (refinado), o cristal e o demerara. Ja o etanol é uma
commodity mundialmente negociada por conta da ampla utilizagdo por parte das
industrias na produgao de alimentos, bebidas, aromatizantes, cosméticos, remédios,
produtos de limpeza, vacinas e combustivel de veiculos.

Contando com diferentes locais de cultivo, essas duas commodities sao
ofertadas durante todo o ano, com grande parte das negociagdes acontecendo tanto
no periodo de safra quanto no de entressafra [58].

Como o maior produtor (20%) e exportador (40%) de agucar do total mundial;
do mesmo modo, um dos maiores em etanol no mundo, o Brasil desempenha um
papel importante no comeércio internacional destes dois mercados [64]. No pais,
acgucar e etanol sdo produtos comercializaveis concorrentes, ambos produzidos a
partir da cana-de-agucar. O Brasil desenvolveu uma tecnologia unica incorporada em
plantas flexiveis que podem mudar a producéo de agucar para etanol e vice-versa.

Existem duas demandas mutuamente concorrentes para o etanol: uma mistura
de etanol-gasolina anidra que pode ser usada em todos os carros e, E100 (100%
etanol hidratado) que serve apenas para carros flex. A demanda por etanol, a
demanda por agucar e a oferta de cana-de-agucar, juntamente com as politicas
governamentais (diretiva para a mistura de etanol anidro com gasolina, diferentes
isengoes fiscais sobre etanol anidro e hidratado, mudanga no imposto sobre a gasolina
e fixagdo dos precos da gasolina abaixo do nivel mundial) estruturam interagdes
complexas entre os mercados brasileiros de acgucar e de etanol e tém impacto
significativo no mercado mundial de commodities (isto é, os pregos do etanol e do
milho nos EUA) [65].
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2.2 Séries Temporais

Séries temporais sao conjuntos de dados coletados, geralmente, em intervalos
regulares de tempo. Elas distinguem-se de dados coletados aleatoriamente porque
representam a evolugcado temporal da dindmica de uma populagdo ou processo. A
analise de série temporal € o procedimento pelo qual sao identificados os segregados
e fatores relacionados com o tempo que influenciam os valores observados na série.
Uma vez identificados, podem ser usados para auxiliar na interpretagao e na projecao
de valores da série temporal [69].

Desta forma, os objetivos da analise de séries temporais sdo descrever e
analisar os comportamentos passados da série, visando a compreensdo do
comportamento desta série e a previsdo de movimentos futuros. A analise de séries
temporais tem sido de grande importancia em diversas areas do conhecimento como,
por exemplo, economia, ciéncias sociais, demografia, epidemiologia, entre outras. Sdo
exemplos de séries temporais: precos diarios de agdes; niveis de eletrocardiograma;
valores diarios de temperaturas médias.

Existem, basicamente, dois enfoques utilizados nos procedimentos de analise
de séries temporais, ambos com objetivos determinados. No primeiro enfoque, a
analise é realizada no dominio temporal, ou seja, € considera a evolugao temporal do
processo, € os modelos propostos sdo modelos paramétricos (com um numero finito
de paréametros). Ja no segundo enfoque a analise € concebida no dominio de
frequéncia, e os modelos propostos sdo modelos ndo paramétricos, por exemplo,
pode-se citar a analise espectral. Obtida a série temporal podemos estar interessados
em: investigar o mecanismo gerador da série temporal; fazer previsdes de valores
futuros da série de curto, médio e longo prazo; descrever apenas o comportamento

da série ou procurar periodicidades relevantes nos dados [69].

2.2.1 Estacionariedade

Uma série temporal é dita estacionaria quando ela se desenvolve no tempo

aleatoriamente ao redor de uma média constante, refletindo alguma forma de
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equilibrio estavel (Figura 2). Na pratica, a maioria das séries que encontramos

apresentam algum tipo de n&o estacionariedade (Figura 3), por exemplo, tendéncia.

Série Temporal Estacionaria

Observacgies

Tempo

Figura 2. Exemplo de série temporal estacionaria.
Fonte: Portal Action (http://www.portalaction.com.br/series-temporais/11-estacionariedade)

Série temporal ndc estacionaria

Observagies

Tempo

Figura 3. Exemplo de série temporal ndo estacionaria.
Fonte: Portal Action (http://www.portalaction.com.br/series-temporais/11-estacionariedade)
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Na tentativa de descrever o comportamento de uma série temporal, utilizamos
a decomposicao da série original em trés séries temporais: tendéncia, sazonalidade e

uma componente aleatéria, conhecida também como nivel [69].

2.2.2 Tendéncia

Seja {Z;, t =1,...,N} as observagdes de uma série temporal. Podemos
decompor Z; em duas formas:

Modelo aditivo: Z; =T, +S; + a; e

Modelo multiplicativo: Z; = T, X S; X a;,

em que T; e S; representam a tendéncia e sazonalidade, respectivamente,
enquanto a; € uma componente aleatoria, de média zero e variancia 03.

O principal objetivo é estimar T, e S; e construiruma série livre de
sazonalidade ou sazonalmente ajustada e sem tendéncia. Estimando-

se S; e T; e subtraindo de Z; obteremos uma estimativa da componente aleatéria a;.

Em geral, as componentes T; e S; sdo bastante relacionadas e a influéncia da

tendéncia sobre a componente sazonal pode ser muito forte.

2.2.3 Sazonalidade

Uma série temporal é sazonal (Figura 4) quando os fenbmenos que ocorrem
durante o tempo se repete a cada periodo idéntico de tempo, ou seja, fenbmenos que
ocorrem diariamente em uma certa hora, todos os dias, ou em um certo més em todos
os anos. Um exemplo facil de visualizar seria 0 aumento das vendas de passagens
aéreas todos os finais de ano, ou ainda, o aumento das vendas do comércio no

periodo do natal [69].
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Sazonalidade Anual: 1948-1960
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Figura 4. Exemplo de série temporal sazonal.
Fonte: Portal Action (http://www.portalaction.com.br/series-temporais/23-sazonalidade)

2.3 Correlagao Parcial

Uma medida do grau e do sinal da correlagédo é dada pela covariancia entre as

duas variaveis aleatdrias X e Y que é uma medida numérica de associacao linear
XYy

n

existente entre elas, e definida por: Cov(x,y) = %[E Xy — ] E mais
conveniente usar para medida de correlagdo, o coeficiente de correlacéo linear de
. - Cov(x,y)

Pearson, como estimador de Py, definido por: 7 = W Frequentemente,
procura-se verificar se existe relagao entre duas ou mais variaveis, isto €, saber se as
alteracbes sofridas por uma das variaveis sdo acompanhadas por alteragdes nas
outras. A verificagdo da existéncia e do grau de relagao entre as variaveis € o objeto
de estudo da correlagao.

Comumente é importante medir a correlagao entre uma variavel dependente e
uma independente, quando todas as outras envolvidas se conservam constantes; ou
seja, quando os efeitos de todas as outras variaveis sdo removidos [70]. Isso pode ser

obtido pelo Coeficiente de Correlagao Parcial. Para representar a correlacdo amostral
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entre duas variaveis, tendo-se uma terceira sob controle, utiliza-se a notagdo p; ;.
Pode-se estender esta notacdo a qualquer numero de variaveis controladas,
observando-se que devem ser acrescentadas as outras variaveis a direita da virgula.

A expressao que representa o Coeficiente de Correlacdo Parcial de primeira
ordem entre as duas variaveis observadas, sendo a terceira fixa, € obtida por:
ﬁ12—ﬁ13ﬁ23

J(-p2)(1-p%:)

P12,3 =
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3. DADOS E METODOLOGIA

3.1 Dados

As séries de dados analisadas foram obtidas das seguintes paginas: os dados
do etanol (precos semanais) foram obtidos no site da Unido dos Produtores de
Bioenergia — UDOP [66]; os dados do petréleo (pregos diarios), em U.S. Energy
Information Administration — EIA [67] e os dados do agucar (pregos diarios) em
CEPEA/ESALQ/USP — Centro de Estudos Avangados em Economia Aplicada/Escola
Superior de Agricultura Luiz de Queiroz/Universidade de Sao Paulo [68]. Para a
analise foram organizadas séries semanais de cada commodity que correspondem ao
periodo de 07/07/2000 a 24/03/2016. O prego de agucar é negociado a partir do
indicador ESALQ/BM&FBOVESPA pelo preco (R$/saca) de fechamento diario da
saca de 50 Kg. O prego do etanol, em acordo com especificagdes da Agéncia Nacional
de Petroleo — ANP é negociado em R$/litro, sem frete. O pregco do petréleo é
negociado em US$/barril e, devido a isso, os pregos do agucar e do etanol foram
utilizados em dodlar.

Foram analisadas as séries semanais de volatilidade V, = |R;|. Os retornos Rt
foram calculados segundo a equagdo: R; = In(P;) — In(P;_,), em que P; éo

preco de uma commodity na semana t.

3.2 Metodologia

3.2.1 Testes Estatisticos

3.2.1.1 Teste de Ljung-Box Univariado:

Ljung e Box propuseram uma pequena alteragao no teste de Box-Pierce, na
qual torna o teste mais generalizado. Foi observado na literatura que o teste de Ljung-

Box apresenta melhores resultados do que o teste de Box-Pierce (Box e Pierce
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sugeriram um teste para as autocorrelagdes dos residuos estimados, o qual indica se
estes valores estdo muito altos).
Analisando se os retornos sao independentes e identicamente distribuidos

(i.i.d.), sejam as hipdteses a serem testadas:

{HO: Retornos sao i.i.d.
H;:Retornos naoi.i.d.

Estimativas das autocorrelacdes:

n Py A

- Dt=m+1acGr_m (1)
m n A2
t=1 At

Estatistica do teste:

m 72 2
Q(m) =n(n+2) E ' 1(nr]—j) @)
]:

Esta estatistica segue aproximadamente distribuigdo )((Zm_p_q), emquekéo

numero de defasagens (/lags) obtidas na fungao de autocorrelagdo, p e q sdo as

ordens do modelo ajustado. Assim, rejeitamos a hipétese de nulidade se

Q(k) > )((21_0(’ m-p—q)» @0 nivel de significancia a [71].

Matrizes de Correlagao-Cruzada Amostrais

Seja a série temporal {x(t)|t = 1,2, ...,n}. A matriz de covariancia-cruzada

[ pode ser estimada por:

~ 1 _ .
L= . o141 (e — 1), 1 20, (3)

em que ¥ = ).{_,1:/n € o vetor de médias amostrais. A matriz de correlagdes-

cruzadas p; é estimada por
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ﬁl == E_lflﬁ_l,l = 0, (4)
em que D é a matriz diagonal k x k dos desvios-padrdes amostrais das séries

componentes [71].

3.2.1.2 Teste Portmanteau Multivariado (Ljung-Box Multivariado)

A estatistica univariada de Ljung-Box Q(m) foi generalizada para o caso
multivariado. Para séries temporais multivariadas, a hipotese de nulidade da
estatistica do teste é Hy: p; = p, = = p,, = 0. A hipdtese alternativa H;: p; # 0,
para algumi € {1,...,m}. Assim, a estatistica é usada para testar a existéncia de
autocorrelagbes e correlagbes-cruzadas em um vetor de séries temporais x;. A

estatistica do teste assume a forma:

1 AIA—1A A—
Qi(m) = n? ¥t —er(N/T 015, ©)

em que n é o tamanho amostral, k é a dimensao de 17, e tr(A) é o trago da matriz 4,

. . Sa—la a1
a qual é a soma dos elementos da diagonal de 4 (neste caso: A =I';)I'y I';[j ). Sob
a hipétese de nulidade e algumas condigbes de regularidade, Q,(m) segue

assintoticamente uma distribuigdo qui-quadrado com k?m graus de liberdade [71].

3.2.2 Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

O método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) foi introduzido por Peng et al.
[49] para quantificar correlacbes em séries temporais ndo estacionarias.

O DFA foi amplamente utilizado em analises de sequéncias génicas de DNA
[72], na fisiologia [73], climatologia [74], hidrologia [75], geofisica [76], meteorologia
[77] e séries temporais financeiras [78].

A vantagem deste método em relagdo aos métodos convencionais (fungao de
correlagdo, espectro de poténcia, analise de Hurst) € que ele também evita falsas
detecgbes de correlagdes de longo alcance que sao artefatos de tendéncia

incorporada no sinal [79]. O algoritmo do DFA é dado a seguir:
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i) Inicialmente a série temporal original x(i),i = 1, ..., N é integrada, produzindo:

k

x(k) = Z[x(i) —x)], k=1,..,N (6)

i=1

1 . . .
em que (x) = =Y _ x(i) representa a média da série x(i).
N Zi=1

i)y A série integrada X (k) é dividida em N, = int(N/,) intervalos (segmentos)
nao sobrepostos de tamanho n e em cada segmento s = 1, ..., Ny a tendéncia
local X,, s(k) (€ feita com ajuste linear ou polinomial) € estimada e subtraida da

série X (k).

iii) A varidncia sem tendéncia é calculada como:

Nn sn

[X(k) - X(n,s) (k)]z (7)

FgFA (n) = N
m (s=1) (s-Dn+1

iv) Este calculo se repete para diferentes tamanhos dos segmentos, fornecendo a
relagéo entre a fungéo de flutuagéo Fpr4(n) e o tamanho do segmento n. Se a
série original x(i) possui correlagées de longo alcance, Fpp4(n) € uma lei de

poténcia;

FDFA(Tl)~na (8)

O expoente de escala a pode ser obtido como o coeficiente angular da reta
log Fpra (n) versus logn. Para séries ndo correlacionadas a = 0,5, para séries
persistentes a > 0,5 e para séries anti-persistentes a < 0,5 [49]. Uma série temporal
possui correlagdes de longo alcance persistente se os valores grandes (ou pequenos),
tém maior probabilidade de serem seguidos por valores grandes (ou pequenos), a
série exibe correlagdes de longo alcance anti-persistente, se os valores grandes (ou
pequenos) tém maior probabilidade de serem seguidos por valores pequenos (ou

grandes).
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3.2.3 Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA)

O método Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA) introduzido por
Podobnik e Stanley [50], representa uma generalizagdo do Detrended Fluctuation
Analysis (DFA) e serve para quantificar as correlacdes de longo alcance entre duas
séries temporais simultadneas. Este método foi aplicado para detectar e quantificar as
correlagdes entre duas séries temporais nao estacionarias e foi amplamente utilizado
em varias areas como fisiologia [80], engenharia [81], climatologia [82], e séries
temporais financeiras [83]. A implementagdo do algoritmo DCCA é semelhante ao
DFA, descrito na sec¢do anterior, a diferenga € que em vez da variancia Fz.,(n),

calcula-se a covariancia sem tendéncias:

sn

Ny
1
3 Z z [X (k) = X s (1] [Y (k) = Y5 (R)] (9)

nN,
s=1k=(s—-1)n+1

FDZCCA (n) =

em que X(k) = ¥¥ . [x() —(x)] e Y(k) =3k . [y() — ()], k=1,..,N s&o as séries
integradas a partir de duas series simultaneas x(i) e y(i) ,i=1,..,N e X, s(k) e
Y, s(k) representam as tendéncias locais em segmentos s = 1, ..., N,.

Este calculo se repete para diferentes tamanhos dos segmentos, fornecendo a
relacdo entre a fungéo de flutuagéo Fpqc4(n) € o tamanho do segmento n. Se entre

duas séries x(i) e y(i) existem correlagdes de longo alcance, Fpcc4(n) € uma lei de

poténcias FDCCA(n)~n’1.

O expoente da escala 4 pode ser obtido como o coeficiente angular da reta
log Fpcca(n) versus logn e tem a interpretacao similar ao expoente do DFA. A
existéncia das correlagdes entre duas séries simultdneas significa que cada série
possui @ memoria dos seus valores anteriores e também a memoria dos valores

anteriores da outra série [50].
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3.2.4 Coeficiente DCCA

Recentemente Zebende et al. [84,85] mostraram que a relacdo entre os
expoentes DFA das séries individuais ( a, e o, )e expoente DCCA( 1 )

correspondente, pode ser estabelecida através do coeficiente DCCA:

I Ficca(m) (10)
peea Fpra, (n)FDFAZ (n)

Este coeficiente € uma adaptacdo do coeficiente de correlacdo linear de
Pearson.

Desta forma, ppcca(n) € um coeficiente adimensional com intervalo que varia

entre -1 < p,.-,(n) < 1. Para séries anti-correlacionadas pPpcca (n) é negativo,

para séries correlacionadas ppcc4(n) é positivo e, para séries ndo correlacionadas
Ppcca(m)~0. Se existem correlagbes de longo alcance entre as séries analisadas

Ppcca(M)~n®, com w=21-a, —a, [85].

3.2.5 Detrended Partial Cross-Correlation Analysis (DPCCA)

Detrended Partial Cross-Correlation Analysis (DPCCA) foi introduzido
recentemente por Yuan et al. [52], para quantificar as correlagdes cruzadas de longo
alcance entre séries temporais n&o estacionarias que sdo ambas correlacionadas com
uma terceira série comum. Este método incorpora a técnica de Correlagao Parcial da
Estatistica Classica ao método Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA) e assim
elimina a influéncia de outros sinais quando avalia as correlagdes cruzadas entre as
séries consideradas. Como foi proposto s6 recentemente (2015), o DPCCA foi
aplicado apenas em estudos de fenbmenos climaticos [52, 86, 87] e em mecanica de
fluidos [88].
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A implementacdo do DPCCA para m séries temporais de tamanho le.(k),

i=1,..,m; k=1,..,N consiste em inverter uma matriz de coeficientes DCCA

calculada para escala temporal n:

p11(M)  p12(m) - pym(n)
p(n) = P2,1'(n) .02,2-(71) pz,rr.z (n) (11)
P Pz Prm()

em que p;;(n)= Ffj(n)/[Fi(n)Fj(n)] para i,j =1,..,m , & o coeficiente DCCA,
Ff]- (n) é a covariancia sem tendéncia obtida com DCCA, e F;(n), F;(n) representam a

funcao de flutuacao das séries individuais obtida com DFA. A matriz inversa

Ci1(m)  Co(m) - Cppm(m)
Cn) =p~t(n) = Cz,ls(n) CZ,Zs(n) CZ,TYEL (n) (12)
Cni(m) Cpo(m) - Cpm(n)

€ usada para calcular os coeficientes DPCCA:

—-C;j(n)

Pppcca(l, j;n) = ———,
/Ci,i(n)-Cj,j(n)

que avaliam as correlagdes intrinsecas entre as séries analisadas, quando a influéncia

ij=1,..,m (13)

das outras séries é eliminada. A interpretagdo de pppcca € Semelhante ao ppeca:
para  séries  anticorrelacionadas pPppcca € ~ negativo, para  séries

correlacionadas pPppcca € positivo e, para séries ndo correlacionadas Pppcca ~ 0

[52].
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para o teste de Ljung-Box, podemos observar na Tabela 1 que para os
primeiros /lags ja obtemos significancia estatistica ao nivel de 5%. Portanto, rejeitamos

a hipétese H,, logo os retornos da commodity agucar nao sao i.i.d..

Tabela 1: Teste de Ljung-Box para a série temporal de retornos da commodity agucar.

k (Lags) g.l.(M Q(k) p-valor
1 1 133,18 <0,001
2 2 202,34 <0,001
3 3 215,45 <0,001
4 4 215,76 <0,001
5 5 218,39 <0,001
6 6 219,13 <0,001

() g.I. = graus de liberdade.

A Tabela 2 apresenta os resultados do teste de Ljung-Box para os primeiros
lags ao nivel de significancia de 5%. Portanto, rejeitamos a hipotese H,, logo os

retornos da commodity etanol ndo s&o i.i.d..

Tabela 2: Teste de Ljung-Box para a série temporal de retornos da commodity etanol.

k (Lags) g.l.(M Q(k) p-valor
1 1 88,74 <0,001
2 2 88,99 <0,001
3 3 89,19 <0,001
4 4 91,73 <0,001
5 5 91,75 <0,001
6 6 94,39 <0,001

(M g.l. = graus de liberdade.

A Tabela 3 exibe os resultados do teste de Ljung-Box referentes aos primeiros
lags ao nivel de significancia de 5%. Portanto, rejeitamos a hipotese H,, logo os

retornos da commodity petréleo ndo sao i.i.d..
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Tabela 3: Teste de Ljung-Box para a série temporal de retornos da commodity petréleo.

1.0

k (Lags) g Q(k) p-valor
1 1 7,66 0,005647
2 2 7,72 0,02106
3 3 8,9 0,03064
4 4 11,87 0,01833
5 5 13,06 0,02285
6 6 13,54 0,03518
() g.I. = graus de liberdade.
De acordo com a Tabela 4, podemos rejeitar Hy:p; = p, == pp =0, @0

nivel de significancia de 5%. Portanto, podemos concluir que ha correlagdo-cruzada

entre as séries temporais de retornos das commodities acgucar, etanol e petréleo.

Tabela 4: Teste multivariado de Ljung-Box para as séries temporais dos retornos das commodities

agucar, etanol e petréleo.

k (Lags) g.l.(M Qr(m) p-valor
5 45 10514.91 <0,001
10 90 18628.40 <0,001
15 135 25148.88 <0,001
20 180 30545.50 <0,001
25 225 35420.21 <0,001
30 270 40034.88 <0,001

(1) g.I. = graus de liberdade.

Na Figura 5a, observa-se a diminuigdo do prego do agucar a partir de 2006 até

2008 quando comecou a crise financeira americana. Durante a crise, o preco aumenta

até 2011 e, depois da crise, comeca a diminuir. No periodo de crise, observam-se 0s

maiores retornos (Figura 5b) e volatilidades (Figura 5c). Esta variagdo de pregos é o

resultado da correlagéo entre os pregos do agucar bruto com a demanda global desta

commodity. O aumento dos pregos entre 2008 e 2011 acompanhou o nivel baixo do
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indicador que relaciona o estoque e o consumo. Apos 2011, apresentou-se um

aumento dos niveis de estoque em relagdo ao consumo, consequentemente os niveis

de precos e da volatilidade do agucar diminuiram [89].
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Figura 5c: Séries temporais de volatilidade dos precos do agucar.

Observa-se que o preco de etanol aumentou no periodo 2010-2012, depois da
crise financeira (Figura 6a). Este periodo coincide com o periodo de aumento do prego
do agucar (Figura 5a). O aumento do preco do agucar gera uma maior produgéo de
acgucar e menor producao de etanol, diminuindo a oferta e aumentando o prego deste
combustivel. Os maiores retornos e volatilidades foram observados em periodos de
diminuicdo dos precos: 2001, 2003 e 2011 (Figuras 6b e 6¢).
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Figura 6a: Séries temporais originais dos pregos do etanol.
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Na Figura 7a observa-se o aumento de preco do petrdleo em 2007 e, em
seguida, a diminui¢cao de preco em 2008. Esta grande variagao dos pregos (os maiores
retornos e volatilidades sao observados em 2008) foram resultados da instabilidade
politica no Oriente Médio, do levantamento da proibicao a exploracédo de reservas de

petréleo nos Estados Unidos e a crise financeira mundial [90].
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Figura 7a: Séries temporais originais dos pregos do petroleo.
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Figura 7b: Séries temporais de retornos dos pregos do petroleo.
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Todos os graficos logaritmicos entre a funcao de flutuacdo e o tamanho de

janela sao lineares, indicando a existéncia das correlagdes de longo alcance em séries

temporais de volatilidade do acucar, etanol e petréleo, e também, a existéncia das

correlagdes cruzadas de longo alcance entre os pares das séries analisadas (Figuras

8,9 e 10).
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Figura 8: Analise DCCA das séries de volatilidade do agucar e etanol.
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Figura 9: Andlise DCCA das séries de volatilidade do agulcar e petréleo.
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Figura 10: Analise DCCA das séries de volatilidade do etanol e petréleo.
Os expoentes da escala DFA (a«¢) e DCCA (y) séo calculados como

coeficiente angular das retas dos graficos correspondentes e sdo apresentados na

Tabela 5, onde observa-se que todos os expoentes DFA e DCCA sdo maiores que
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0,5; indicando a existéncia das correlagdes de longo alcance persistentes em séries
de volatilidade do agucar, etanol e petroleo; e também, das correlagbes cruzadas
persistentes de longo alcance entre os pares das séries analisadas. A persisténcia é
mais forte para o petrdleo, cuja dindmica dos precos é influenciada pelos fatores
politicos e econdmicos internacionais. As correlacdes cruzadas entre petréleo e
agucar sao mais persistentes do que entre etanol-petrdleo e agucar-etanol, pelo fato
de que os precos do agucar e do petréleo sao interligados via produgao de etanol da

cana-de-agucar e via preco de transporte.

Tabela 5: Expoentes DFA (em negrito) e DCCA para séries de volatilidade do agucar,
etanol e petroleo

agucar etanol petroleo
agucar 0.741
etanol 0.767 0.703
petroleo 0.838 0.761 0.847

Na Figura 11 pode-se observar os coeficientes DCCA e DPCCA das séries de
volatilidade do etanol e agucar, onde as correlagdes intrinsecas entre etanol e agucar
séo positivas (pppcca > 0) € aumentam com escala temporal. O aumento de preco do
etanol gera uma maior produgéo de etanol da cana-de-agucar e, consequentemente,
uma menor produgao de agucar; resultando a longo prazo em um desequilibrio entre
a demanda e a oferta (maior demanda do que a oferta) e no aumento do preco do
acgucar. Nas escalas maiores de aproximadamente 8 meses observa-se a influéncia
dos precos do petrdleo (pppcca > Pocca), refletindo o efeito de “inércia” na variagéao de
precos: a variacdo de precos do petrdleo nao afeta imediatamente as correlagdes
entre os precos do etanol e do acucar. A escala temporal de 8 meses coincide com a
duracgéo de periodo de safra da cana-de-agucar no Brasil (entre os meses de abril e
novembro, para a Regido Centro-Sul, e entre novembro e abril, para a Regido
Nordeste) [91]. Durante o periodo de safra, os engenhos estocam e transportam a
cana-de-agucar para as usinas. O custo de transporte é diretamente influenciado pelo
preco de petréleo e quando essa influéncia é excluida (com DPCCA), as correlagbes
entre etanol e agucar se tornam mais fortes(pppcca > Pocca) indicando que as
correlagdes intrinsecas entre os mercados internos de energia e alimentos sao mais

forte do que quando as interagbes com mercado externo sdo consideradas.
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Figura 11: Coeficientes DCCA e DPCCA das séries de volatilidade do etanol e agucar.

Na Figura 12, observa-se os coeficientes DCCA e DPCCA das séries de
volatilidade do petrdleo e agucar. As correlacdes intrinsecas entre petréleo e acgucar
também s&o positivas (pppcca™>0) € aumentam com aumento de escala temporal. O
aumento de preco do petréleo gera a expectativa de aumento dos pregos do etanol e
leva a maior producéo de etanol da cana-de-agucar. Consequentemente, a producao
de acgucar diminui, resultando a longo prazo em um desequilibrio entre a demanda e
oferta (maior demanda do que a oferta) e no aumento do pre¢o de agucar. Outro fator
€ o preco do transporte que aumenta com aumento do preco de petroleo. Nas escalas
maiores que, aproximadamente, 5 meses observa-se a influéncia dos precos do etanol
(Pppcca > Ppcca)- O comportamento das correlagdes entre petrdleo e agucar é
semelhante ao comportamento das correlagdes entre etanol e acgucar, refletindo a
interagdo entre os mercados de energia e alimentos. Excluindo a influéncia do etanol
(ao usar o DPCCA), as correlagbes entre petrdleo e agucar se tornam mais fortes
(Pppcca > Pocca)- A correlagao intrinseca entre etanol e agucar (Figura 11) € mais
forte do que entre petréleo e agucar (Figura 12), indicando que o desvio de cana-de-
acgucar para producdo do etanol afeta mais os precos do agucar do que variagées de

pregos em mercado externo.
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Figura 12: Coeficientes DCCA e DPCCA das séries de volatilidade do petréleo e agucar.

Na Figura 13, observa-se os coeficientes DCCA e DPCCA das séries de
volatilidade do petrdleo e etanol. As correlagdes intrinsecas entre petréleo e etanol
sao fracas positivas (pppcca™>0) até a escala temporal de aproximadamente 3 meses,
quando comegam a diminuir e se tornam negativas (pppcc4<0). O aumento de pregos
do petréleo pode aumentar imediatamente o preco do etanol, resultando em maior
producao de etanol e, consequentemente, maior oferta a longo prazo e diminui¢ao do
preco. Apesar de nao ser 6bvio que o preco do agucar possa atuar como uma
influéncia comum para ambos, etanol e petréleo, a diferenga entre pppcca € Ppcca ©
mais profunda do que para agucar-etanol e acucar-petroleo. Nas escalas maiores, 0
DCCA mostra a correlagao positiva (ppcca > 0), enquanto as correlagdes intrinsecas
reveladas pelo DPCCA s&o negativas (pppcca < 0).

O Brasil é um dos maiores exportadores de agucar (40% de exportagdo mundial
[64]) e os precos de agucar sédo fortemente influenciados pelos fatores internacionais
como as taxas de cambio que afetam ambos mercados, de energia e de alimentos.
Quian et al. [51] aplicaram DPCCA nos pregos de petroleo e de ouro considerando US
dolar index como influéncia comum e evidenciaram as correlagdes intrinsecas. Os
resultados de DPCCA observados na Figura 13 indicam que a influéncia comum da
taxa de cAmbio pode ser transmitida pelo preco do agucar para o etanol e petrdleo. O

comportamento das correlagdes entre etanol-petrdleo é diferente do comportamento
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das correlagdes entre agucar-etanol e entre agucar-petroleo: as correlagcdes entre os
mercados de energia e de alimentos s&o positivas, enquanto as correlagbes dentro do

mercado de energia sdo negativas.
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Figura 13: Coeficientes DCCA e DPCCA das séries de volatilidade do petrdleo e etanol.
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5. CONCLUSAO

A relagdo entre os mercados brasileiros de energia e de alimentos é
extremamente complexa e ainda ndo desvendada. Os dois mercados s&o altamente
interligados e competitivos, sendo ambos influenciados por fatores globais (precos
do petrdleo) e caracteristicas locais especificas do desenvolvimento econdédmico
brasileiro (politicas governamentais e avangos tecnoldgicos, como plantas flexiveis
na producdo de etanol e agucar da cana-de-agucar).

Ambas commodities sao produzidas da mesma matéria-prima (cana-de-
agucar), e consequentemente os pregos sado fortemente correlacionados. Estas
correlagdes ndo podem ser completamente reveladas utilizando os métodos
tradicionais, principalmente porque os precos do etanol e agucar sao influenciados
pelos pregcos do petroleo. Isso dificulta a analise das correlagdes intrinsecas que
podem ser diferentes em diferentes escalas temporais. O método Detrended Partial
Cross-Correlation analysis (DPCCA) foi desenvolvido recentemente por Yuan et al.
[52], para quantificar as correlagdes cruzadas de longo alcance entre séries temporais
nao estacionarias, eliminando a influéncia de outros sinais. Este método foi aplicado
nas seéries temporais de etanol, agucar e petroleo, para analisar as correlagdes
intrinsecas entre o mercado brasileiro de energia e alimentos. Os resultados

mostraram:

a) A existéncia das correlagbes de longo alcance em séries temporais de
volatiidade de acgucar, etanol e petréleo; e também, a existéncia das
correlagdes cruzadas de longo alcance entre os pares das séries analisadas.

b) As correlagdes intrinsecas entre séries de volatilidade agucar-etanol e agucar-
petroleo sdo positivas e aumentam com aumento da escala temporal. As
correlagdes entre as séries de volatilidade agucar-etanol sdo mais fortes do que
entre as de volatilidade agucar-petréleo, indicando que o desvio de cana-de-
acgucar para producao de etanol afeta mais o preg¢o do agucar do que variagdes
de precos em mercado externo.

c) As correlagdes intrinsecas entre séries de volatilidade do petréleo e etanol sao

negativas e aumentam com o aumento de escala. A existéncia das correlagcdes
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intrinsecas indica que a influéncia dos fatores externos (como taxa de cambio)
pelo preco do agucar pode ser transmitida para o etanol e petréleo.

d) O comportamento das correlagdes entre etanol-petréleo é diferente do
comportamento das correlacdes entre acucar-etanol e acucar-petroleo; pelo
fato de que se tratam de duas commodities de segmento de energia. As
correlagdes entre os mercados de energia e de alimentos sdo positivas,

enquanto as correlagdes dentro do mercado de energia sdo negativas.

Espera-se que os resultados possam contribuir a um melhor entendimento da
natureza da ligagao dos mercados de energia e de alimentos e assim aumentar a base
dos resultados empiricos, que sdo necessarios para o desenvolvimento e validagao
dos novos modelos de previsdo dos pregos das commodities agricolas. Estes modelos
irdo aumentar a capacidade do governo de controlar os pregcos de alimentos em
periodos de crise e proteger a populagdo de baixa renda; especialmente em zonas
urbanas, e que gasta uma parte relativamente elevada do orgamento para compra de
alimentos.

Em trabalho futuro planeja-se uma analise mais profunda da correlagéao
intrinseca entre os precos do etanol e acgucar, utilizando correlagcdo parcial em
conjunto com método Multifractal Detrended Cross-Correlation Analysis (MF-DCCA).
Esta analise vai revelar a natureza das correlagdes intrinsecas em subconjuntos de

séries analisadas caracterizados com diferentes tamanhos de flutuagdes.
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