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Resumo

As commodities agricolas estdo diretamente associadas ao agronegocio e exercem papel
fundamental na economia brasileira. Essas mercadorias podem ser consideradas as mais
importantes, pois seu prego tem efeito significativo sobre a vida da populagéo. O objetivo deste
trabalho foi analisar a variagdo temporal e comparar a dinamica dos pregos de 11 commodities
agricolas brasileiras e também do etanol, cuja variacao de precos esta diretamente relacionada
aos precos do acgucar, e com isso contribuir para o desenvolvimento e validacdo de modelos
tedricos e computacionais para previsdo de precos desse mercado. Foram analisadas séries de
precos diarios como também as séries dos retornos e de volatilidade registradas no periodo de
janeiro de 2010 a dezembro de 2019. Utilizamos o método Grafo de Visibilidade Horizontal
(HVG), baseado na teoria de redes complexas, que converte séries temporais em grafos por
meio de um critério de visibilidade geométrico que associa cada dado da série temporal a um
nd no grafo de visibilidade. Para cada série foram calculados o Coeficiente de Agrupamento, o
Coeficiente A (inclinacdo da reta semilogaritmica da distribuicdo de probabilidade do grau dos
nos da rede) e o Comprimento Médio do Menor Caminho, que séo indices usados para descrever
a topologia de redes. Os resultados mostraram que as séries de precos de frango e de suino
geraram redes menos conectadas e especificamente a série de pregos do frango, gerou uma rede
mais integrada e as séries de precos de algoddo, frango e trigo sdo governadas por processos
cadticos, indicando que seus precos sdo menos previsiveis no periodo analisado, enquanto as
demais séries de precos (9 do total de 12), por processos estocasticos correlacionados. Tanto as
séries de retorno, quando as de volatilidade, tiveram redes com nivel de conexdo parecido,
exceto o frango (rede menos conectada). Quanto ao nivel de integracdo, os retornos de precos
de boi gordo e bezerro geraram redes mais integradas e a volatilidade dos precos de frango e
café redes menos integradas. Além disso, observamos que as séries dos retornos dos precos da
soja parecem exibir um comportamento de série ndo correlacionada. Constatou-se tambem que
metade das séries dos retornos e de volatilidade dos precos sdo geradas por processos caoticos.
Com isso, 0 HVG se mostrou eficiente para o estudo da estrutura e a classificagdo dos processos

gue governam as séries financeiras de commodities agricolas brasileiras.

Palavras-chave: Mercado agricola; Redes complexas; Séries temporais; Grafos de

visibilidade.



Abstract

Agricultural commodities are directly associated with agribusiness and exert a fundamental role
on the Brazilian economy. These goods can be considered to be among the most important, as
their price has a significant effect on the population's life. The objective of this work was to
analyze the temporal price variation, and to compare the price dynamics of 11 Brazilian
agricultural commodities with that of ethanol, whose price variation is directly related to sugar
prices, and thus contribute to the development and validation of theoretical and computational
tools for forecasting prices of that market. The daily price series were analyzed, as well as the
series of returns and volatility recorded from January 2010 to December 2019. We used the
Horizontal Visibility Graph (HVG) method, based on the complex network theory, which maps
time series into graphs through a geometric visibility criterion that associates each time series
data point to a node in the visibility graph. For each series, the Clustering Coefficient, the A
Coefficient (slope of the semi-logarithmic line of the probability distribution of the degree of
the network nodes), and the Average Length of the Shortest Path was calculated, representing
indexes used to describe the network topology. The results demonstrate that the chicken and
pork price series generated less connected networks, and specifically the chicken price series
generated a more integrated network. The cotton, chicken and wheat price series are governed
by chaotic processes, indicating that their prices are less predictable in the analyzed period,
while the other price series (9 out of 12), represent correlated stochastic processes. Both the
return series and the volatility series correspond to networks with similar connection levels,
except for chicken (a less connected network). Regarding the level of integration, the returns
for live cattle and calf prices correspond to more integrated networks, and the volatility of
chicken and coffee prices to less integrated netwoks. In addition, we observed that the series of
soybean price returns appear to exhibit an uncorrelated series behavior. It was also found that
half of the series of returns and price volatility are generated by chaotic processes. Thereby, the
HVG proved to be efficient in studying the structure and classification of the processes that

govern the financial series of Brazilian agricultural commodities.

Keywords: Agricultural market; Complex networks; Time series; Visibility graphs.
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1 INTRODUCAO

As commaodities agricolas sdo artigos primarios provenientes da lavoura e de origem
animal que funcionam tanto como fonte de alimento como matéria prima para a inddstria, e
podem ser consideradas como uma das mercadorias mais importantes, pois seu preco tem o
efeito significativo sobre vida da populacdo. Na economia brasileira, as commodities agricolas
exercem um papel fundamental, devido, principalmente, ao seu relevante percentual de
participacao nas exportacfes mundiais, como também o alto consumo interno (CNA, 2020).

O mercado de commodities atrairam consideravel atencdo de diversos pesquisadores,
resultado do aumento dos precos das commaodities alimentares que atingiram altos niveis em
2007/2008 com a crise alimentar e, posterior aumento em 2010/2011, em consequéncia do
aumento da demanda por alimentos e ragdes, choques climaticos nas principais regifes
produtoras de alimentos, aumento na producdo de biocombustivel, desvaloriza¢do do dolar,
especulacdes, aumento no custo de producao, além de politicas comercias (HOCHMAN et al.,
2014), provocando inseguranga alimentar (IVANIC; MARTIN; ZAMAN, 2012) e levando ao
aumento de conflitos sociais e politicos, principalmente nos paises em desenvolvimento
(BELLEMARE, 2015).

Os mercados agricolas mostraram um alto nivel de integracdo, por meio da transmissao
de precos (ARAUJO et al., 2019), no entanto, ainda € um grande desafio compreender suas
interacbes e comportamento complexo. Nesse sentido, os precos das commodities agricolas
foram estudados usando métodos fractais e multifractais (LIU, 2014; STOSIC; NEJAD;
STOSIC, 2020), teoria da informagdo (KRISTOUFEK; VOSVRDA, 2014; ALBARRACIN E.
etal., 2019; ARAUJO et al., 2020) e estrutura de redes (TABAK; SERRA; CAJUEIRO, 2010;
SANTANA et al., 2020). Neste trabalho, contribuimos com a literatura existente ao analisar a
variacdo dos precos das commodities agricolas brasileiras utilizando anélise de redes complexas
de séries temporais.

A andlise de redes complexas de séries temporais tem sido amplamente usada para
resolver problemas desafiadores em diferentes campos de pesquisa (ZOU et al., 2019). Do
mesmo modo que a descoberta de comportamentos complexos de séries temporais ndo lineares,
constituem um problema fundamental de interesse continuo, devido a sua importancia em
diversas areas (GAO et al., 2016) que buscam cada vez mais compreender a dinamica de
processos estocasticos e cadticos (LUQUE et al., 2009). Assim, a combinagdo da abordagem

de analise de séries temporais ndo lineares e a teoria de redes complexas, ja sendo amplamente
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aceitas no campo das ciéncias de sistemas complexos com fortes ligacdes com a dinamica ndo
linear e a fisica estatistica, se tornou um campo importante da analise de séries temporais ndo
lineares com uma variedade de aplicacdes em uma gama de disciplinas (ZOU et al., 2019).

Para tornar as séries temporais acessiveis a técnicas complexas, € necessario transforma-
las em uma representacéo de rede por meio de um algoritmo que defina vértices e arestas. Com
isso, existem pelo menos trés métodos baseados em logicas diferentes: similaridade estatistica
mutua, que gera redes de proximidades; convexidade de observacgdes sucessivas, que se obtém
grafos de visibilidade e probabilidades de transi¢cdo que gera redes de transicdo (ZOU et al.,
2019). O Grafo de Visibilidade (Visibility Graph - VG) (LACASA et al., 2008) e sua extenséo,
0 Grafo de Visibilidade Horizontal (Horizontal Visibility Graph - HVG) (LUQUE et al., 2009)
sdo algoritmos que mapeiam uma série temporal numa rede complexa, mediante um critério de
visibilidade, e foram estabelecidos como ferramentas eficientes para investigar a dinamica de
sistemas complexos reais a partir de séries temporais (GAO et al., 2016). Nos Gltimos anos, o
HVG tornou-se um método conhecido devido a sua simplicidade e bons resultados quando
aplicado a dados reais e gerados artificialmente (GONCALVES et al., 2016; ZHU; LI; WEN,
2014; MADL, 2016; AHMADI; PECHENIZKIY, 2016; BRAGA et al., 2016; LANGE;
SIPPEL; ROSSO, 2018; VAMVAKARIS; PANTELOUS; ZUEV, 2018; SILVA et al., 2020),
no entanto, ainda tém sido pouco utilizados nos estudos de mercados de commaodities.

Neste trabalho analisamos a variacdo temporal dos precos de um grupo de 11
commodities agricolas brasileiras e do etanol durante o periodo de janeiro de 2011 a dezembro
de 2019 (periodo pds-crise dos alimentos). Utilizamos o método o grafo de visibilidade
horizontal (HVG), recentemente desenvolvido para andlise se séries temporais com base na

teoria de redes complexas.
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1.1 Objetivos

1.1.1 ODbjetivo geral
Analisar a variagdo temporal dos precos das commodities agricolas brasileiras através das redes

complexas.

1.1.2 Objetivos especificos

I.  Aplicar o método Grafo de Visibilidade Horizontal (HVG) nas séries dos precos das
commodities agricolas brasileiras;
Il.  Analisar e comparar a dindmica dos pregcos das commodities utilizando os indices da

topologia da rede gerada pelo HVG.

1.2 Estrutura da dissertacao

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: Nesse capitulo apresentamos o
fendmeno estudado e os objetivos da pesquisa. O capitulo 2 destaca os principais estudos da
literatura que estéo relacionados com este trabalho. Discutimos sobre as commodities agricolas,
a crise alimentar e os efeitos no Brasil, redes complexas, métodos de transformacéo de séries
temporais em redes complexas e grafos de visibilidade. O capitulo 3 descreve os dados e a
metodologia utilizada na pesquisa. O capitulo 4 apresenta os resultados e as discussdes de
acordo com a implementacdo do algoritmo HVG para as séries de precos das commodities
agricolas. As conclusdes e propostas para trabalhos futuros sdo apresentadas no Capitulo 5.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Commodities agricolas

Commodities agricolas sdo artigos homogéneos e primarios provenientes da lavoura, que
funcionam como matéria prima, sdo produzidos em larga escala, podem ser estocados sem
perda de qualidade e constituem a base do desenvolvimento da economia brasileira e mundial,
tendo em vista que sdo mercadorias indispensaveis para a sobrevivéncia humana (ROCHA;
PEREIRA; MARTIN, 2020).

A palavra commodity, em traducdo livre do inglés, significa mercadoria. Para um produto
ser considerado uma commodity ele precisa ser comercializado nas bolsas de valores e de
mercadorias em todo o mundo, através da compra e venda de acOes e, para que isso seja
possivel, deve ser um bem de alto valor comercial (ROCHA; PEREIRA; MARTIN, 2020).
Destacam-se alguns exemplos como: o agucar, café, boi gordo, milho, soja, arroz e o algodao.

Ao longo da histdria, a agricultura brasileira presenciou a ascenséao e declinio de ciclos
sucessivos de producdo de commodities como a cana-de-agUcar, algoddo, cacau, borracha e
café, em resposta as oscilacbes no comportamento da demanda do comércio internacional
(QUEIROZ, 2009). Durante o periodo colonial o Brasil ja era considerado um grande
exportador de commodities agricolas, como a cana-de-agucar, café e algoddo. Ainda ndo
conhecidos como commodities, estes produtos foram responsaveis por caracterizar o Brasil, nos
mercados globais, pela sua grande producdo e clima favoravel para as plantacGes agricolas
(ROCHA; PEREIRA; MARTIN, 2020).

A soja, por exemplo, cultivada e vendida como grdo, é um produto estrategicamente
importante para o Brasil. O pais é um dos maiores exportadores do produto, devido ao seu alto
valor no mercado internacional. Ja a batata, mesmo sendo um bem agricola homogéneo e
cultivada na terra, ndo é uma commodity (ROCHA; PEREIRA; MARTIN, 2020). De modo
geral, a diferenca entre uma commodity e um género alimenticio € o alto valor que possui no
mercado.

Algumas commodities agricolas, como graos, gado e laticinios, sdo insumos alimenticios
para pessoas e animais em todo mundo. Além disso, alguns produtos também sdo utilizados na
indUstria, para producdo de novos produtos. O café pode ser moido e usado ndo so6 para beber,
mas também na preparacdo de sobremesas; o algodéo se transforma principalmente em roupas

e é usado na confeccéo de tecidos para uso geral; o trigo é transformado em farinha, que é usada
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para a fabricacdo de pées, massas e outros diversos alimentos, além de ser um componente para
a producdo de cerveja; e a borracha, originada do latex extraido da &rvore seringueira, é
utilizado para a fabricacdo de pneus, luvas de borracha, brinquedos, utensilios de cozinha e
preservativos (ROCHA; PEREIRA; MARTIN, 2020).

Segundo a Organizacdo das Nacdes Unidas para Agricultura e Alimentacdo (FAO), o
valor econdmico do setor agricola, em dolares constantes de 2010 foi superior a 3 trilhdes. Com
a expectativa de que a populacdo mundial alcance 11,8 bilhdes em 2100, é provavel que as
commodities agricolas tenham um papel ainda maior nas préximas décadas (PINES, 2020)

No Brasil, as commodities tém mais relevancia por estarem associadas ao agronegocio,
segmento da economia brasileira que contempla diversas atividades produtivas associadas a
agricultura e pecudria, com alta utilizacdo de tecnologia a fim de aumentar a sua produtividade
(ROCHA,; PEREIRA; MARTIN, 2020).

O valor bruto da producéo (VBP) agropecuaria brasileira alcangou 651,5 bilhGes de reais
em 2019, dos quais 400,7 bilhdes de reais na producdo agricola e 250,8 bilhdes de reais no
segmento pecuario. A soja em graos € a principal responsavel pelo faturamento brasileiro no
setor agropecudrio, seguido pela pecuaria de corte. O terceiro maior VBP é do milho, seguido
do leite, cana-de-acUcar, frango, café e algoddo. Embora possuam desafios nos mercados
domestico e internacional, os destinos e a diversidade de produtos exportados pelo agronegdcio

brasileiro aumentaram de forma significativa (CNA, 2020) (ver tabela 1).

Tabela 1: Producéo e exportacdes brasileiras no ranking mundial em 2019.

Principais Produtos Producéo Exportacao
Acucar 2° 1°
Cafeé 1° 1°
Suco de laranja 1° 1°
Soja em graos 20 1°
Carne de frango 2° 1°
Carne bovina 20 1°
Milho 3° 3°
Carne suina 40 40

Fonte: CNA (2020).

As commodities agricolas, nos ultimos anos, vém sendo estudadas por diversos autores a
exemplo de Nazlioglu, Erdem e Soytas (2013) que analisaram a transmissdo de volatilidade
entre o petroleo e os precos do trigo, milho, soja e 0 aclcar e mostraram que a dindmica de

transmisséo da volatilidade muda significativamente apds a crise dos pregos dos alimentos.
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Mais recentemente, Hong, Li e Xu (2019) investigaram se os precos dos estoques de
alimentos caem com as elevacgdes das temperaturas globais e dos riscos de seca e com isso
mostraram que os mercados de ac¢des séo ineficientes no que diz respeito as informacdes sobre
tendéncias de seca. Albarracin E. et al., (2019) mostraram que a eficiéncia do mercado do etanol
e do agucar aumenta ap6s a crise dos alimentos e que o mercado de energia é menos regular
(mais eficiente) do que o mercado agricolas.

O mercado de commodities agricolas e a relacdo com a crise alimentar foi estudado
também por Bohl, Gross e Souza (2019) que examinaram o papel das economias emergentes
no processo global de formac&o de precos de commodities e as evidéncias dos mercados de café
brasileiro e norte-americano, e descobriram que 0s mercados brasileiros sdo importantes no
processo de formacao de precos globais e sua influéncia aumentou durante os picos de precos.
Stosic, Nejad e Stosic (2020) estudaram as propriedades multifractais das commodities
agricolas brasileiras e constataram que apds a crise alimentar de 2007/2008 a eficiéncia do
mercado aumenta. Mostraram também que o café apresenta menor eficiéncia de mercado para
precos em reais do que em dolares americanos, o que reflete a presenca de restricdes no mercado
agricola doméstico. Araujo et al. (2020) também analisaram o0s precos das commodities
agricolas brasileiras e a influéncia da crise alimentar, usando quantificadores da teoria da
permutacdo-informac&o e verificaram que o mercado de café apresenta a menor previsibilidade
(maior eficiéncia), enquanto o mercado de suinos apresenta a maior previsibilidade (menor

eficiéncia).

2.2 Crise alimentar e efeitos no Brasil

A crise do suprime, desencadeada em meados de 2007, tornou-se uma crise financeira
internacional que se originou no mercado hipotecario de alto risco norte-americano, alastrando-
se pelo mundo rapidamente, com efeitos expressivos na economia mundial. A crise
internacional atingiu a economia brasileira em um bom cenério. As empresas estavam em boa
fase, produzindo e planejando novos investimentos e o mercado de trabalho passava por um
periodo também favoravel e com isso o crédito bancéario era indispensavel. Porém, com a
explosdo da crise, o primeiro efeito sentido pelo Brasil correspondeu a escassez de credito
internacional (LIMA; DEUS, 2013; SILVA; NETO, 2014).

Além do efeito sobre a oferta de credito, o Brasil sentiu fortemente o efeito da crise
sobre o preco da moeda nacional e sobre os fluxos de capitais transacionados no pais. A partir
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de agosto de 2008, com a queda do banco norte-americano Lehman Brothers, a crise financeira
internacional aprofundou-se, aumentando intensamente a aversdo ao risco que, desencadeou
um generalizado movimento de fuga de capitais e forte desvalorizacdo das moedas das
economias periféricas (LIMA; DEUS, 2013).

Diante dos sinais de aprofundamento da crise financeira internacional, ocorreu um
retrocesso nas atividades econdomicas que estavam sendo estimuladas pelos pregos das
commodities. Nos meses que antecederam a eclosdo da crise no mercado internacional, os
precos das commodities em geral sofreram elevado aumento, conjecturando o temor de uma
crise alimentar mundial e um movimento especulativo em direcdo aos produtos agricolas
(FACHINELLO; MEURER, 2017)

Alguns dos mais importantes produtores mundiais de cereais como a China, Unido
Europeia, india e Estados Unidos da América, mudaram suas politicas agricolas e com isso
ocorreu uma queda significativa nos niveis de estoques. Os niveis baixos de estoque
contribuiram para uma maior volatilidade dos precos nos mercados mundiais, devido,
principalmente, a incertezas em relacdo a adequacgédo dos suprimentos em tempos de escassez
de producéo (FAO, 2008).

O crescimento econdmico e global, a expansdo de biocombustiveis, as flutuacdes da
taxa de cambio e a inflacdo dos precos da energia, especulacdes, politica comercial e fatores
climaticos, foram refletidos na inflacdo dos precos dos alimentos, culminando na crise alimentar
(HOCHMAN etal., 2014). A crise de 2008, como é conhecida, afetou diretamente na seguranca
alimentar (SOUSA et al., 2019) por causar efeitos nutricionais negativas, pois as familias mais
pobres reduziram a ingestdo de calorias, comprometendo a diversidade alimentar (IVANIC;
MARTIN; ZAMAN, 2012). Apesar das familias rurais obterem ganhos com os precos mais
altos dos alimentos, os impactos dos altos precos sobre a pobreza continuaram negativos, pois
os consumidores liquidos também eram relativamente pobres (IVANIC; MARTIN, 2008) e
dependiam da producéo de alimentos para sua subsisténcia, pois grande parte da renda familiar
era utilizada para alimentagcdo (HEADEY; FAN, 2008).

De acordo com (MATIAS-PEREIRA, 2009), os relatérios e indicadores produzidos por
diferentes instituicdes multilaterais e 6rgéos de pesquisa econdémica e estatistica durante a crise,
indicaram um processo de forte desaceleracdo econdmica, com efeitos perversos sobre o
emprego e a renda das populagcbes mundiais. A producdo automobilistica, por exemplo,
apresentou uma queda na producéo que foi refletido na industria, e no desemprego. A retragdo

das exportacdes, no periodo critico da crise, deixou de injetar cerca de 52,5 bilhdes de reais na
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economia brasileira, o que contribuiu para a queda da producéo e a eliminacdo de postos de
trabalho (FACHINELLO; MEURER, 2017).

2.3 Séries temporais

Uma série temporal é uma sequéncia de observacdes registradas sequencialmente em
um periodo de tempo (ADHIKARI; AGRAWAL, 2013). Os exemplos de séries temporais sao
abundantes em &reas como economia, engenharia, ciéncias naturais e ciéncias sociais, onde
podem ser apresentados, como uma sequéncia mensal da quantificacdo de mercadorias enviadas
de uma fabrica, uma série semanal do nimero de acidentes aéreos, quantidades diarias de chuva,
observacdes horérias feitas sobre o rendimento de um processo quimico, entre outros (BOX et
al., 2015).

Os objetivos da analise de séries temporais consistem em investigar 0 mecanismo
gerador da série temporal, fazer previsfes de valores futuros, descrever o comportamento da
série com a construcdo de gréaficos e verificagdo da existéncia de tendéncias, ciclos e variacdes
sazonais, ou procurar periodicidades relevantes (MORETTIN; TOLOI, 2006). Com isso, a
previsdo de séries temporais pode fornecer uma base importante para o planejamento
econémico e comercial, planejamento de producéo, controle de estoque e produc¢édo ou controle
e otimizagdes de processos industriais (BOX et al., 2015).

Muitos modelos importantes foram propostos na literatura para melhorar a precisao e a
eficacia da previsdo de séries temporais (ADHIKARI; AGRAWAL, 2013). Um dos modelos
mais conhecidos e frequentemente utilizados é o Modelo Autorregressivo Integrado de Médias
Moveis (Autoregressive Integrated Moving Average - ARIMA) e o Modelo Autorregressivo
Integrado de Médias Moveis Sazonal (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average -
SARIMA).

Os modelos lineares tém chamado muita atencdo devido a sua relativa simplicidade na
compreensdo e implementacdo. No entanto, em muitas situagdes, uma série temporal pode
exibir comportamentos que mostram padrdes néo lineares (ADHIKARI; AGRAWAL, 2013),
por exemplo, as leis dindmicas da natureza bem como as atividades humanas raramente séo
lineares (ZOU et al., 2019). Com isso, na literatura ha uma grande variedade de modelos néo-
lineares como, por exemplo, os Modelos de Heterocedasticidade Condicional Autorregressivo
(Autoregressive Conditional Heterosedastic - ARCH).
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Diferentes métodos de anélise de séries temporais foram desenvolvidos para cumprir a
tarefa de caracterizar processos dindmicos em um sistema complexo, entre estes métodos, a
analise do caos, analise fractal, grafico de recorréncia, medida de complexidade, multiscale
entropy, entre outros. Porém, quando um sistema se torna mais complexo, 0os metodos
tradicionais de analise de séries temporais tém dificuldade em lidar com os encargos especificos
desse aumento da complexidade e fica dificil descrever o comportamento dindmico das series
(GAO; SMALL; KURTHS, 2017).

2.4 Redes complexas

As redes complexas descrevem uma grande variedade de sistemas na natureza e na
sociedade em diversas areas. Historicamente, o estudo sobre redes complexas tem foco da teoria
dos grafos (BOLLOBAS, 2013). A teoria dos grafos, desde seu nascimento em 1736, quando o
matematico suico Leonhard Euler publicou a solucéo para o problema da ponte de Kdnigsberg,
presenciou importantes desenvolvimentos e forneceu respostas para uma série de perguntas
praticas. Além das pesquisas na teoria matematica dos grafos, o estudo das redes teve conquistas
importantes em outros ramos, como por exemplo as ciéncias sociais (BOCCALETTI et al.,
2006).

Um grafo ndo direcionado ou direcionado (figura 1) é indicador por G = (N, L), onde
N e L sdo dois conjuntos de modo que N # @ e L é um conjunto de pares de elementos ndo
ordenados ou ordenados de N. Os elementos de N = {ny,n,,...,ny} S40 0s nos (ou Vvértices)
do grafo G, enquanto os elementos de L = {l;,1,,..., [k} s&o os links (ou ligacBes ou arestas).
O numero de elementos de N e L sdo indicados por M e K respectivamente. Em um grafo nédo
direcionado, cada uma das arestas € definida por alguns nos i e j, e € indicada como (i, j) ou [;;
e esses nos sdo referidos como adjacentes ou vizinhos. Em um grafo direcionado, a ordem dos
dois nos € importante: [;; representa uma aresta de i para j, e l;; # l;; (BOCCALETTI et al.,
2006). A maneira usual de imaginar um grafo é desenhando um ponto para cada n6 e juntando

dois pontos por uma linha.

Figura 1: Representacdo de um grafo ndo direcionado (a) e direcionado (b).
(@) (b)
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Fonte: (BOCCALETTI et al., 2006).

Diversos sistemas levaram a comunidade cientifica a investigar os mecanismos que
determinam a topologia de redes complexas. Dentre esses sistemas destacam-se a World Wide
Web (WWW) (figura 2(a)), que representa a maior rede para a qual informagdes topologicas
estdo disponiveis atualmente em que o0s nos da rede sdo os documentos (paginas da web) e as
ligacBes/conexdes sdo os hiperlinks (URLSs); a internet (figura 2(b)); rede de colaboracdo de
atores; rede de colaboragdo cientifica, em que 0s n6s sdo os cientistas e dois nos estao
conectados se dois cientistas escreveram um artigo juntos; redes ecolégicas alimentares, em
gue os nds sdo as espécies e as ligacGes representam relacbes predador-presa (ALBERT;
BARABASI, 2002).

Figura 2: Estrutura de rede World Wide Web (a) e da internet (b).
(@) (b)
WORLD-WIDE WEB INTERNET

! LrB—MG_ETI }
T | [ | B
111'_|J1111_L11I_

Fonte: (ALBERT; BARABASI, 2002).

2.5 Transformacéao das séries temporais em redes complexas

A literatura sobre analise de redes vem crescendo em um ritmo acelerado devido as suas
amplas aplicagdes em diversos campos de pesquisa e novas metodologias estdo sendo propostas

para mapear uma serie temporal numa rede complexa (GAO; SMALL; KURTHS, 2017).
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Segundo (ZOU et al., 2019), as séries temporais precisam ser transformadas para que
sejam acessiveis as técnicas complexas de analise de rede por meio de um algoritmo que defina
vertices e arestas. Algumas classes de abordagens de redes complexas para analise de séries
temporais sdo:

(i) Similaridade estatistica mutua ou proximidade métrica entre diferentes

segmentos de uma série temporal;

(i)  Convexidade de observacdes sucessivas;

(iii)  Probabilidade de transicao entre estados discretos.

A primeira classe faz uso de semelhangas ou relagdes de proximidade entre diferentes
partes da trajetoria de um sistema dindmico. Um exemplo importante de redes de proximidades
sdo as redes de recorréncia. A segunda classe sdo os grafos de visibilidade e conceitos
relacionados e a terceira sdo as redes de transicdo, que fazem uso de ideias de dindmicas
simbdlicas e processos estocasticos (ZOU et al., 2019).

Um mapeamento de séries temporais em redes complexas foi proposto por Zhang e
Small (2006) que investigaram séries pseudoperiddicas, mostrando que os nos da rede
correspondem diretamente a ciclos na série temporal, e a conectividade de rede é determinada
pela forca da correlacdo temporal entre os ciclos. Lacasa et al. (2008) apresentaram uma nova
metodologia para caracterizar séries temporais em redes complexas: o Grafo de Visibilidade
(Visibility Graph - VG). A ideia principal desde algoritmo € estudar até que ponto as técnicas
da teoria dos grafos sdo Uteis para estudar as séries temporais. Esse método tem recebido muita
atencdo, uma vez que abre a possibilidade de construir conexdes importantes entre a analise de
séries temporais, dindmica ndo linear e teoria dos grafos (LACASA; TORAL, 2010). O grafo
gerado herda vérias propriedades das séries em sua estrutura, e o seu estudo revela informacées
ndo triviais sobre a série (LACASA et al., 2008). Essas descobertas sugerem que o grafo de
visibilidade pode capturar as propriedades dindmicas do processo que gerou a série (LUQUE
et al., 2009).

Uma versdo geometricamente mais simples e analiticamente solucionavel do VG é o
Grafo de Visibilidades Horizontal (Horizontal Visibility Graph - HVG) (LUQUE et al., 2009).
O HVG vem sendo utilizado em diferentes areas, como na medicina, para a o estudo de estagios
de sono (ZHU; LI; WEN, 2014), analise de rede de intervalos de pulsacdo (MADL, 2016) e
para medir a sincronizagdo entre sinais cerebrais (AHMADI; PECHENIZKIY, 2016); na

hidrologia, para caracterizagéo das flutuagOes do fluxo de rios (BRAGA et al., 2016) e para o
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estudo da dindmica ndo linear do escoamento (LANGE; SIPPEL; ROSSO, 2018) e em finangas,
para 0 estudo do comportamento do preco das agdes da S&P 500 (VAMVAKARIS;
PANTELOUS; ZUEV, 2018). Mais recentemente o HVG foi utilizado para o estudo de séries

temporais de focos de calor em biomas brasileiros (SILVA et al., 2020).

2.6 Grafos de visibilidade

Os grafos de visibilidade foram apresentados na literatura como um novo método para
analise de séries temporais. O VG e o HVG mapeiam séries temporais em grafos, em que cada
no corresponde, na mesma ordem, aos dados da série, e dois n6s sdo conectados de acordo com

um critério geomeétrico de visibilidade.

2.6.1 Critério de visibilidade do Grafo de Visibilidade

Sejam y, e y, dois valores da série temporal observados em tempo t, € t,, com
t, < t,. Eles terdo visibilidade e, consequentemente, serdo nds conectados do grafo, se todos

outros dados y, observados em tempo t. com t, < t. < t; , satisfazem a seguinte regra:

. (1)

ta_tc
Ye <V + Va—¥b) —

ty — tg
No grafo associado, cada né “ver”, pelo menos, seus vizinhos mais proximos a direita e
esquerda. O grafo também é ndo direcionado (ndo ha direcdo definida das ligacdes) e invariante
sob transformacdes afins dos dados da série, ou seja, o critério de visibilidade é invariante sob
reescalonamento de ambos 0s eixos horizontal e vertical, e sob translacdes horizontal e vertical
(LACASA et al., 2008). A figura 3 mostra um exemplo de uma série temporal (20 valores de
dados) e o grafo associado derivado do algoritmo de visibilidade. No grafo, cada no

corresponde, na mesma ordem, aos dados da série. Os raios de visibilidade entre os dados

definem ligacGes conectando nés no grafo.

Figura 3: Exemplo ilustrativo de uma série temporal representada por barras verticais (parte
superior) e seu correspondente grafo de visibilidade gerado pelo algoritmo VG (parte inferior).
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0.87,0.49,0.36,0.83,0.87,0.49,0.36,0.83,0.87,0.49,0.36,0.83,0.87,0.49,0.36,0.83,0.49,0.36,0.83...

1.00

0.50

0.00

Fonte: (LACASA et al. 2008).

2.7 Grafo de Visibilidade Horizontal

Lugue et al. (2009) apresentaram resultados sobre as propriedades dos grafos de
visibilidade, e para obter estes resultados exatos, introduziram uma modificacdo do VG que €
o0 Grafo de Visibilidade Horizontal (Horizontal Visibility Graph - HVG). Esse novo algoritmo

é semelhante ao anterior, porém possui um critério de visibilidade geométrico mais simples.

2.7.1 Critério de visibilidade Grafo de Visibilidade Horizontal

Seja {x;};=1,.n uma série temporal de N dados. O algoritmo associa cada dado da série
temporal a um n6 no grafo de visibilidade horizontal de acordo um critério geométrico de
visibilidade. Dois nds i e j sdo conectados no grafo se for possivel tracar uma linha horizontal
na serie temporal que una x; e x; que ndo intercepte nenhuma altura intermediaria de dados

(LUQUE et al., 2009). Logo, dois nds serdo conectados se:

X, Xj > X, paratodososntaisquei < n < j. 2

Dada uma série temporal, seu grafo de visibilidade horizontal é sempre um subgrafo do
grafo de visibilidade associado. Um exemplo ilustrativo do algoritmo HVG é apresentado na
Figura 4. Cada dado na serie (Figura 4(a)) corresponde a um né no grafo (Figura 4(b)),
enumerado segundo a correspondéncia temporal do respectivo dado da série. Dois nés do grafo

séo conectados se suas alturas de dados correspondentes forem maiores do que todas as alturas
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de dados entre eles. As linhas horizontais na série indicam as possiveis conexdes do grafo,
estabelecidas de acordo com o critério geométrico. A altura de cada barra vertical indica um
dado da série temporal. Deve-se notar que, por exemplo, foi possivel tracar linhas entre o dado
x5 e 0s dados x5, x, € xg Sem que nenhuma barra vertical fosse interceptada. Qualquer outra
conexdo entre esse dado (xg) e os demais violaria o critério de visibilidade descrito em (2).
Assim,on0i = 5 do grafo de visibilidade gerado esta conectado apenasaosnés j = 3,j = 4

ej=a6.

Figura 4: Exemplo ilustrativo de uma série temporal representada por barras verticais (a) e
seu correspondente grafo de visibilidade gerado pelo algoritmo HVG (b).

(@) (b)

Fonte: Luque et al. (2009). Adaptado pelo autor.

O grafo gerado pelo HVG apresenta as seguintes propriedades (LUQUE et al., 2009):

(i)  Conectado: cada n6 ver pelo menos seus vizinhos mais préximos, do lado esquerdo e

lado direito;

(i)  Invariante diante de transformaces afins dos dados das séries temporais: o critério de
visibilidade é invariante sob o redimensionamento dos eixos horizontais e verticais;

(ili)  Caracteres reversiveis e irreversiveis do mapeamento: algumas informagdes sobre as
séries temporais sdo inevitavelmente perdidas no mapeamento, devido ao fato de que a
estrutura da rede é completamente determinada na matriz de adjacéncia;

(iv)  Caracteres néo direcionados ou direcionados: apesar desse algoritmo gerar grafos ndo
direcionados, também ¢é possivel extrair um grafo direcionado de forma que, para um

determinado nd, seja necessario distinguir os graus de entrada e saida;
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(v)  Comparacdo entre critérios geométricos: o critério geométrico definido para o algoritmo
de visibilidade horizontal é mais "restritivo a visibilidade" do que para o caso geral do

algoritmo de visibilidade.

2.8 Indices topoldgicos do Grafo de Visibilidade Horizontal

Uma rede obtida do algoritmo VG ou HVG pode ser representada por sua matriz de
adjacéncia A = [a;;] em que que a;; = 1se 0s nos i e j sdo conectados e a;; = 0, caso
contrério. A matriz A pode ser usada para calcular as propriedades topoldgicas da rede
(LACASA et al., 2008; LUQUE et al., 2009).

2.8.1 Coeficiente da distribuicdo de grau de né

Em um grafo, nds diferentes podem ter um nimero diferente de conexdes e a quantidade
de conexdes é chamada grau do n6. O grau € uma caracteristica fundamental de uma rede, pois
permite derivar muitas medidas importantes (SIVAKUMAR; WOLDEMESKEL, 2015).

A distribuicdo de graus dos nos é definida por uma funcao de distribuicdo P (k) e fornece
a probabilidade de um no selecionado aleatoriamente ter exatamente k conexdes. Por exemplo,
em grafo puramente aleatdrio, uma vez que as conexfes sdo colocadas aleatoriamente, a
maioria dos nds tem aproximadamente o mesmo grau e se aproxima do grau médio k da rede
(ALBERT; BARABASI, 2002).

Lacasa e Toral (2010) mostraram que uma série mapeada em um grafo de visibilidade
horizontal tem distribuicdo exponencial de graus da forma P(k) ~ exp(—Ak), em que 1 ¢é a
inclinacdo da reta semilogaritmica da distribuicdo de probabilidade do grau do né, que tende
lentamente ao seu valor assintotico para correlagdes muito fracas, onde A < In(3/2) caracteriza
um processo caotico, A > In(3/2) caracteriza um processo estocastico correlacionado e 1 =

In(3/2) corresponde ao caso nédo correlacionado.

2.8.2 Coeficiente de Agrupamento

O coeficiente de agrupamento de uma rede mede a probabilidade de nds criarem grupos
unidos com uma densidade relativamente alta de conexdes (WATTS; STROGATZ, 1998). O

coeficiente de agrupamento C ¢ definido da seguinte forma. Suponha que um no i tenha k;
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vizinhos; entdo, no maximo k; (k; - 1) /2 arestas podem existir entre elas ou seja, isso ocorre
quando todos os vizinhos de i estdo conectados a todos os outros vizinhos. Com isso, a razéo
entre 0 numero (E;) de conexdes que realmente existem entre esses nos k; e o numero total

k; (k; — 1) / 2 fornece o coeficiente de agrupamento local, definido por:

C = 2E; 3
oy (e § )

Este procedimento é analogo para cada né da rede. O valor médio do coeficiente de
agrupamento C de todos os nés é chamado de coeficiente de agrupamento médio da rede,

definido por:

Cc = C;, 4)

S|

n
i=1

onde n é o numero de nos na rede. Por definicdo 0 < C; < 1e0 < C < 1.

2.8.3 Comprimento Médio do Menor Caminho

Uma importante medida de separacdo entre dois nds no grafo é dada pelo comprimento
médio do caminho (BOCCALETTI et al., 2006). Esta medida indica o quao bem integrado é
um grafo e a facilidade de transportar informac@es ou outras entidades na rede. O comprimento
médio do menor caminho é definido como a média do caminho mais curto entre todos os pares

possiveis de nos:

1
(dij) = mz dij, (5)
ij
onde d; ; € a menor distancia entre os nos i € j, ou seja, 0 numero de arestas percorridas do

menor caminho para ir de i até j (STAM; REIJNEVELD, 2007). Quanto menor for esse
comprimento, mais integrada é a rede e mais eficiente serd o transporte de informagdes dentro

dela.
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3 DADOS E METODOLOGIA

3.1 Descricao dos dados

Os dados utilizados nesta pesquisa sdo 0s precos diarios de 12 commodities agricolas
brasileiras (tabela 2) registradas diariamente para o periodo de 03 de janeiro de 2011 a 04 de
dezembro de 2019 (total de 2191 dados para cada série). Os dados foram obtidos no Centro de
Estudos Avancados em Economia Aplicada / Escola de Agricultura Luiz de Queiroz /
Universidade de Sdo Paulo - CEPEA / ESALQ / USP (CEPEA, 2020).

Tabela 2: Commodities agricolas.

Nome Moeda/Unidade de medida

Acucar R$/Saca de 50 kg

Algoddo  R$/Libra-peso de pluma 0,453597 kg
Arroz R$/Saca de 50 kg

Bezerro  Animal vivo (R$/Cabeca)

Boi gordo R$/Arroba

Café R$/Saca de 60 kg

Etanol R$/m?3

Frango R$/kg

Milho R$/Saca de 60 kg

Soja R$/Saca de 60 kg
Suino R$/kg
Trigo R$/Tonelada

Fonte: (CEPEA, 2020).

Para cada uma das commodities calculamos os retornos logaritmicos diarios
R; = In(P;) - In(P,_,) onde P, é 0 preco no dia t e a volatilidade: |R;|. As séries originais
de precos, as séries de retornos e volatilidade calculadas a partir dos precos em reais sdo

mostradas na figura 5, figura 6 e figura 7 respectivamente.
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Figura 5: Séries temporais de precos de commodities agricolas registradas diariamente para o
periodo, 03 de janeiro de 2011 a 04 de dezembro de 2019.
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Fonte: Elaborados pelo autor a partir dos dados do CEPEA (2020).
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Figura 6: Séries temporais de retornos dos pregos de commaodities agricolas registradas
diariamente para o periodo, 03 de janeiro de 2011 a 04 de dezembro de 2019.
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Figura 7: Séries temporais de retornos dos pregos de commaodities agricolas registradas
diariamente para o periodo, 03 de janeiro de 2011 a 04 de dezembro de 2019.
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Nas subseces seguintes sdo apresentadas as especificacbes sobre as commodities

destacadas na tabela 2, de acordo com as metodologias do CEPEA.

3.1.1 Acucar (Indicador do agucar cristal CEPEA/ESALQ - Séo Paulo)

Descrigdo do produto: aclcar cristal com minimo de polarizacdo de 99,7 graus, maximo

de 0,10% de umidade, maximo de 0,07% de cinzas, ensacado em sacas novas de polipropileno,

destinado ao mercado interno. A regido de referéncia € o estado de S&o Paulo, dividido nas

regides de Piracicaba, Ribeirdo Preto, Jad, Assis, Rio Preto e Aracatuba. Os valores coletados

33



se referem a negocios efetivados no dia do fechamento do indicador entre usinas e compradores
(CEPEA, 2020).

3.1.2 Algodao (Indicador do algodao em pluma CEPEA/ESALQ - prazo de 8 dias)

Descrigédo do produto: algoddo em pluma tipo 41, folha 4 - cor estritamente abaixo da
média (strict low middling) — (antigo tipo 6, fibra 30/32 mm, sem caracteristica). Os valores
coletados se referem a negdcios realizados no mercado fisico, para pronta entrega (CEPEA,
2020).

3.1.3 Boi gordo (Indicador do boi gordo CEPEA/B3)

Este indicador é uma média diaria ponderada de precos a vista do boi gordo no estado
de S&o Paulo. O gado considerado para o indicador sdao bovinos machos, com 16 arrobas
liquidas ou mais de carcaca e idade maxima de 42 meses. As regides de referéncia séo,
Aracatuba, Presidente Prudente, Bauru, Sdo José do Rio Preto e Vale do Paraiba (CEPEA,
2020).

3.1.4 Café (Indicador do café ardbica CEPEA/ESALQ)

Descrigdo do produto: café aréabica tipo 6, bebida dura para melhor, bem preparado, com
até 86 defeitos por amostra de 300 gramas. As regides de referéncia sdo o Cerrado e Sul de
Minas Gerais, Mogiana (SP), Graca (SP) e noroeste do Parana posto na cidade de Séo Paulo. O

indicador se refere a negdcios no mercado de lotes (CEPEA, 2020).

3.1.5 Soja (Indicador da soja CEPEA/ESALQ - Parand)

Descricao do produto: soja em grao a granel, tipo exportacao, conforme padrdo Concex:
até 14% de umidade, até 2% de impurezas, e limites maximos de 8% para gréos avariados (até

5% de ardidos) e 30% de grdos quebrados. A regido de referéncia é o estado do Paran4, dividido
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nas regides Paranagua, Ponta Grossa, Norte, Oeste e Sudoeste. O indicador se refere a
negocia¢es no mercado fisico de lotes entre empresas (CEPEA, 2020).

3.1.6 Arroz (Indicador do arroz em casca ESALQ/SENAR-RS)

Arroz em casca, posto industria, com rendimento do gréo de 57% maior e 58% (menor,
igual e maior) de grdos inteiros, com cerca de 10% de gréos quebrados por 100 gramas. As
médias regionais sdo ponderadas pela respectiva participacdo do beneficiamento no total do
estado no ano-safra anterior. O resultado, em reais, é o indicador do arroz em casca do Rio
Grande do Sul ESALQ/SENAR-RS (CEPEA, 2020).

3.1.7 Bezerro (Indicador do bezerro ESALQ/BM&FBOVESPA - Mato Grosso do Sul)

Bezerro desmamado, macho, nelore, com idade entre 8 e 12 meses; valores coletados se
referem a negocios realizados no mercado fisico — precos ao produtor (a retirar na propriedade
rural). A regido de referéncia é o estado de Mato Grosso do Sul, dividido em cinco regides:
Trés Lagoas, Campo Grande, Dourados, Pantanal e Cassilandia. O calculo € feito pela média

aritmética dos precos do bezerro nas principais regides produtoras (CEPEA, 2020).

3.1.8 Etanol (Indicador diario do etanol hidratado ESALQ/ BM&FBOVESPA Posto
Paulinia - SP)

Etanol hidratado combustivel. NegociacGes realizadas nas usinas do Centro-Sul
direcionadas as bases de armazenamento e distribuicdo de Paulinia e também enviadas as bases
de regides de ‘influéncia de Paulinia’, independente do estado de origem, sendo elas:
Guarulhos, Barueri, Santo André, Sdo Caetano do Sul, Sdo José dos Campos, Cubatdo, Ipiranga
e S&o Paulo (CEPEA, 2020).

3.1.9 Frango (Pregos do frango congelado CEPEA/ ESALQ - Estado de SP)
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Frango inteiro abatido (congelado e resfriado). As regides de referéncia sdo: estados do
Rio Grande do Sul, Santa Catarina, Parana, Sdo Paulo e Minas Gerais. No total, sdo nove pracas:
Porto Alegre (RS), Erechim (RS), Chapec6 (SC), Francisco Beltrdo (PR), Toledo (PR), Para de
Minas (MG), Descalvado (SP), Sdo José do Rio Preto (SP) e Grande Séo Paulo (CEPEA, 2020).

3.1.10 Milho (Indicador do milho ESALQ/BM&FBOVESPA)

Milho amarelo semi-duro, tipo 2, de odor e aspectos normais, em bom estado de
conservacao, livre de bagas de mamona e outras sementes prejudiciais e insetos vivos, duro ou
semiduro, com umidade de até 14%, teor de impurezas maximo de 1% na peneira 3mm, maximo
de 6% de gréos ardidos ou brotados e livre de grdos mofados e até 12% de graos quebrados,
partidos ou chochos. A regido de referéncia € Campinas, no estado de Sdo Paulo (CEPEA,
2020).

3.1.11 Suino (Indicador do suino vivo CEPEA/ESALQ)

Suino vivo pronto para abate (animal terminado, macho ou fémea, entre 80 e 120
quilos); preco ao produtor, sdo considerados apenas negdcios realizados (ndo entram na amostra
os valores nominais). As regides de referéncia sdo os estados do Rio Grande do Sul, Santa
Catarina, Parana, S&o Paulo e Minas Gerais (CEPEA, 2020).

3.1.12 Trigo (Preco médio do trigo CEPEA/ESALQ - Parana)

Trigo Tipo 1; pH 78; teor de matérias estranhas e impurezas, no maximo 1%; graos
danificados por insetos, no maximo 0,50%; gréos danificados pelo calor, mofados e ardidos, no
méaximo 0,50%; graos chocos, triguilhos e quebrados, no maximo 1,5% e total de defeitos, no
maximo 2%, de acordo com a Instru¢cdo Normativa 38/2010, do Ministério da Agricultura,

Pecuaria e Abastecimento. As regides de referéncia sdo o estado do Parana (CEPEA, 2020).
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3.2 Metodologia

O estudo da dindmica de precos das commodities brasileiras foi desenvolvido de acordo
com o seguinte procedimento: com os dados de precos dessas commodities, sdo geradas as
séries temporais originais e, a partir delas, sdo obtidas as séries de retorno e volatilidade. Aplica-
se entdo o método Grafo de Visibilidade Horizontal (HVG) para transforma-las em redes
complexas, das quais sdo extraidos alguns indices topoldgicos; isto é, o Coeficiente 1 da
distribuicdo de grau do no, o Coeficiente de Agrupamento e o Comprimento Médio do Menor
Caminho. Com essas medidas topoldgicas, obtém-se informacdes Uteis sobre a estrutura das
redes geradas e se pode classificar o tipo de sistema que governa as séries temporais em estudo.
Ou seja, o valor do Coeficiente de Agrupamento traz informacdes sobre a capacidade de
agrupamento das redes, que indica seu nivel de conectividade. O Comprimento Médio do
Menor Caminho indica o qudo bem integradas sdo as redes; quanto menor for esse
comprimento, mais bem integrada ¢ a rede e, portanto, mais eficiente sera a transferéncia de
informacdo dentro dela. E, de acordo com o valor obtido para o Coeficiente A, é possivel
identificar se as séries temporais sdo governadas por processos caoticos (1 < [n(3/2)), ndo
correlacionados (A = [n(3/2)) ou estocasticos correlacionados (1 > [n(3/2)). O algoritmo
HVG foi implementado em software desenvolvido dentro de projeto LACUNA utilizando
linguagem C de programacao.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Aplicamos 0 método HVG as séries de pregos diarios (em moeda brasileira), de retorno
e volatilidade das commodities agricolas brasileiras. As séries temporais foram mapeadas em
redes complexas através do critério de visibilidade do HVG e, a partir das redes obtidas, foram
calculados o Coeficiente de Agrupamento, 0 Comprimento Médio do Menor Caminho e 0
Coeficiente A da distribui¢do de graus dos nos.

Os resultados dos célculos dos indices topoldgicos obtidos para as séries temporais de
precos sdo mostrados na Tabela 3. Os Coeficientes de Agrupamento das redes obtidas pelo
HVG apresentaram valores proximos para as commodities analisadas, exceto para a rede da
série de precos da carne de frango e da série de precos do suino (ambas com coeficiente de
agrupamento pequeno o que indica que a rede possui menor aglomeragéo entre 0s nds), como
também para a série de precos do café (com maior coeficiente de agrupamento entre 0s

observados para as redes das séries de precos o que indica maior aglomeracéo entre os nds).

Tabela 3: Medidas topoldgicas das redes do HVG obtidas das séries de precos de
commodities agricolas brasileiras®.

Indices topologicos
Comprimento Médio do

Coeficiente de

Commodity Coeficiente A

Agrupamento Menor Caminho
Boi Gordo 0,5694 80,9373 0,4754
Bezerro 0,5224 62,7604 0,4417
Frango 0,2117 40,6443 0,1790*
Trigo 0,5932 75,8638 0,3565*
Acucar 0,5622 98,7598 0,5653
Soja 0,5678 58,4614 0,6250
Arroz 0,5213 89,8086 0,5353
Suino 0,2130 84,0650 0,7989
Etanol 0,5371 44,5027 0,4556
Algodéo 0,5416 56,2605 0,2503*
Milho 0,5495 67,2644 0,5885
Cafe 0,6093 27,6186 0,5355

Fonte: Autor.

1 Os valores do coeficiente 1 < In (3/2) estdo sinalizados com (*).
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O Comprimento Médio do Menor Caminho indicou que as redes obtidas das séries de
precos de frango, de etanol e de café apresentaram caracteristicas de redes mais integradas (a
rede dos precos de café foi a mais integrada), no entanto, as redes das séries de precos de agucar
e de arroz foram menos integradas (maior distancia entre os nos).

O valor do Coeficiente A (inclinagdo da reta semilogaritmica da distribuicdo de
probabilidade dos graus dos nds) mostrou que as séries de precos de algod&o, de trigo e de carne
de frango sdo geradas por processos caoticos (A < In(3/2)), indicando menor previsibilidade
do mercado dessas commodities (maior eficiéncia), enquanto as demais séries de precos (9 do
total de 12) séo geradas por processos estocasticos correlacionados (A1 > In(3/2)), indicando
maior previsibilidade do mercado dessas commodities (menor eficiéncia), sendo as séries de
precos de soja e suino as mais correlacionadas.

As medidas topologicas das redes geradas pelos retornos logaritmicos (Tabela 4)
mostraram que os Coeficientes de Agrupamento apresentaram valores semelhantes para 0s
retornos dos precos de todas as commaodities, exceto para rede dos retornos de precos de carne

de frango, que gerou uma rede menos conectada.

Tabela 4: Medidas topoldgicas das redes do HVG obtidas das séries de retorno R de pregos
das commodities agricolas brasileiras?.

indices topol6gicos

Commodity Coeficiente de Comprimento I\_/Iédio do Coeficiente
Agrupamento Menor caminho
Boi Gordo 0,6507 8,6995 0,3788*
Bezerro 0,6408 8,2979 0,3599*
Frango 0,5001 11,1134 0,4272
Trigo 0,6489 10,1645 0,4187
Acucar 0,6457 10,6184 0,3857*
Soja 0,6435 9,3039 0,4023
Arroz 0,6454 9,6990 0,3909*
Suino 0,6279 12,0294 0,4493
Etanol 0,6395 10,0746 0,4204
Algodao 0,6355 11,8886 0,4339
Milho 0,6445 10,3580 0,3883*
Cafe 0,6488 10,5978 0,3895*

Fonte: Autor.

O Comprimento Médio do Menor Caminho indicou que os retornos dos precos de boi

gordo e de bezerro geraram redes mais integradas, com uma distancia media de

2 Os valores do coeficiente A < In (3/2) estdo sinalizados com (*).
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aproximadamente 8 passos necessarios para ir de um no até outro no Grafo de Visibilidade
Horizontal. As redes dos retornos das séries de precos de frango, algodéo e suino, apresentaram
caracteristicas de redes menos integradas, pois apresentaram uma maior distancia média entre
0S nos.

O valor do Coeficiente A mostrou que as séries de retornos dos precos do frango, trigo,
suino, etanol e algoddo exibem um comportamento de séries estocasticas correlacionadas (0s
retornos do suino sdo os mais correlacionados) enquanto as séries de retorno de boi gordo,
bezerro, acgucar, arroz, milho e café parecem exibir um comportamento caoltico e, mais
especificamente, possuem propriedades semelhantes com um processo caotico. O Coeficiente
A também indicou que a séries dos retornos dos precos da soja podem apresentar um
comportamento de processos ndo correlacionados (A mais proximo do resultado para séries ndo
correlacionadas: In(3/2) = 0,4055), indicando maior eficiéncia do mercado.

Considerando os valores do Coeficiente A obtidos das séries dos retornos, que sao as
menos afetadas por fatores como a inflacdo, notamos que nossos resultados estdo corroborando
com o que foi observado por Araujo et al. (2020) com relagéo a previsibilidade dos mercados
do suino, café e boi gordo, esses dois ultimos que apresentaram menor previsibilidade (maior
eficiéncia).

As redes das séries de volatilidade, que representam a medida de dispersao dos retornos,
tém suas medidas dos indices topoldgicos apresentadas na Tabela 5. As redes mostraram valores
préximos para o Coeficiente de Agrupamento, exceto a rede da carne de frango, cujo coeficiente
indicou uma menor capacidade de agrupamento. O grafo gerado da série de volatilidade dos
precos de carne frango e de café sdo menos integrados, de acordo com o Comprimento Médio
do Menor Caminho. As demais redes apresentaram aproximadamente o mesmo Comprimento

Médio do Menor Caminho sugerindo que possuem nivel de integracdo parecido.

Tabela 5: Medidas topoldgicas das redes do HVG obtidas das séries de volatilidade de precos
das commodities agricolas brasileiras®.

indices topol6gicos

Commodity Coeficiente de Comprimento I\/_Iédio do Coeficiente
Agrupamento Menor Caminho

Boi Gordo 0,6282 9,0882 0,4122

Bezerro 0,6385 8,4486 0,3915*

Frango 0,3888 11,3365 0,3911*

Trigo 0,6398 10,4137 0,4371

3 Os valores do coeficiente A < In (3/2) estdo sinalizados com (*).
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Acucar 0,6395 8,7665 0,3892*

Soja 0,6419 8,6447 0,3831*
Arroz 0,6235 9,4875 0,3886*
Suino 0,5836 10,6327 0,4429
Etanol 0,6089 10,1496 0,3735*
Algodéo 0,6334 10,0427 0,4233
Milho 0,6336 10,4507 0,4228
Café 0,6438 11,0626 0,4326

Fonte: Autor.

O valor do coeficiente A da distribui¢do de nés P (k) mostrou que, de acordo com as
redes geradas pelo HVG, metade das séries analisadas (suino, trigo, café, algoddo, milho, boi
gordo) apresentaram comportamento de séries correlacionas, enquanto as outras apresentaram
comportamento cadtico. Portanto, a variabilidade de volatilidade dos precos do etanol, arroz,
soja, agUcar, frango e bezerro se mostraram menos previsiveis no periodo analisado.

Comparando os valores dos indices topologicos das redes das séries de precos (Tabela
3) e das séries dos retornos (Tabela 4) notaram-se que as redes das séries de precos sS40 menos
integradas (maior comprimento medio de caminho) e apresentam um coeficiente de
agrupamento menor (menor capacidade de agrupamento). Isto também é observado quando
comparamos a Tabela 3 com a Tabela 5. De maneira geral, as redes geradas das séries de precos
sd0 mais conectadas e a distribuicdo de graus dessas redes foram bem descritas por funcées
exponenciais, onde 0s expoentes caracteristicos sdao quase sempre de séries estocasticas

correlacionadas.
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5 CONCLUSOES

O presente trabalho apresentou o método Grafo de Visibilidade Horizontal, baseado no

estudo de redes complexas de séries temporais, para analisar a dinamica dos precos de

commodities agricolas brasileiras. De acordo com os indices topoldgicos calculados pelo HVG,

0s principais resultados mostraram:

1)

2)

3)

Entre as séries dos precos, as series de precos da carne de frango e do suino geraram
redes menos conectadas, enquanto a série de precos do café gerou uma rede mais
conectadas. Quanto ao nivel de integracdo das redes, as séries de preco de carne de
frango, de etanol e de café apresentaram redes mais integradas, enquanto as séries
de precos de acUcar e de arroz mostraram redes menos integradas. Com relagéo aos
valores do coeficiente caracteristico da distribui¢cdo de graus dos nos das redes,
constatou-se que as séries de precos do algoddo, de trigo e de frango séo geradas por
processos caoticos (menor previsibilidade), enquanto as demais séries por processos
estocasticos correlacionados (maior previsibilidade).

Os retornos logaritmicos dos precos geraram redes com um nivel de conexdo muito
préximo, exceto os retornos dos pre¢os de carne de frango que geraram redes menos
conectadas. Constatou-se também que os retornos de precos de boi gordo e de
bezerro geraram redes mais integradas, engquanto os retornos de precos de frango, de
algoddo e de suino, geraram redes menos integradas. Observou-se que as series de
retorno dos prec¢os do frango, trigo, suino, etanol e algodao exibem comportamento
de séries estocasticas correlacionadas (mais previsiveis) enquanto os retornos dos
precos das demais commodities exibiram comportamento de séries cadticas. Para a
série dos retornos dos precos de soja, o coeficiente A apresentou um valor proximo
do resultado para séries ndo correlacionadas, indicando que o mercado de soja é
mais eficiente entre os mercados analisados.

A volatilidade dos precos, assim como os retornos, gerou redes com um nivel de
conectividade proximo, exceto a volatilidade dos pregos de frango que gerou uma
rede menos conectada. Além disso, a volatilidade dos pregos de frango e dos precos
de café geraram redes menos integradas de acordo com o Comprimento Médio do

Menor Caminho, enquanto demais séries apresentaram os valores deste coeficiente
bem proximo indicando que os grafos gerados tem 0 mesmo nivel de integracéo dos

nos. Constatou-se que metade das séries de volatilidade de precos sdo governadas
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por processos cadticos, enquanto a outra metade por processos estocasticos
correlacionados.

Os resultados deste trabalho podem ser Uteis para desenvolvimento e validacdo de
modelos tedricos e computacionais para previsdo de precos das commodities. O método Grafo
de Visibilidade Horizontal, até entdo ndo aplicado ao estudo da dindmica de precos de produtos
agricolas, mostrou-se, portanto, eficiente quanto a captura de propriedades estruturais das redes
geradas a partir de séries de precos didrios de commodities agricolas brasileiras e a classificagcdo
das séries em relacdo ao tipo de processo que as governa.

Como trabalhos futuros, outras medidas topolégicas dos grafos de visibilidade podem
ser exploradas e utilizadas para estudar o comportamento de outras commodities agricolas
brasileiras. Além disso pode-se aplicar variacbes do método Grafo de Visibilidade que estdo

sendo amplamente discutidas na literatura.
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