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Resumo

A partir de 2001, depois da entrada da China na Organizagdao Mundial do
Comeércio (OMC), houve uma mudanga muito acentuada nos pregos e na demanda
de commodities agricolas no mundo (TROSTLE, 2011). As mudangas nesse
mercado afetaram substancialmente o Brasil que € um dos maiores produtores
dessas commodities. Essas mudancas devem-se a fatores econdmicos,
meteorolégicos como também sociais tais como: crise financeira mundial, diminui¢ao
da oferta devido a problemas climaticos e aumento da demanda. Devido a
importancia econbmica das exportacbes das commodities agricolas na balancga
comercial brasileira analisam-se, nesse trabalho, as séries diarias de retorno
(ganhos sobre o capital investido) e volatilidade (medida de disperséo dos retornos)
dos precgos de sete dessas commodities: agucar, algodao, arroz, café, milho, soja e
trigo, no periodo de 2006 a 2016. E aplicado o método Multiscale Entropy — MSE
(para escalas 1 a 20 dias) nas séries completas dos retornos e volatilidades dos
precos. Em seguida aplica-se MSE (para as escalas de 1, 5, 10 e 21 dias) em cada
janela de 252 dias (janelas sobrepostas) dessas mesmas séries de retornos e
volatilidades. Os resultados obtidos mostram que em todas as séries, tanto de
retornos como de volatilidades, a entropia diminui a medida em que as escalas ficam
maiores, ou seja, quanto maior a escala menor o valor da entropia. Como
consequéncia, menor a complexidade da série. Também se verifica que essas
curvas (para as escalas de 1,5,10,21 dias em janelas moveis sobrepostas de 252
dias) sdo mais sensiveis no que diz respeito aos fatores sodcio-econémicos que
influenciam as variacbes de precos e a estabilidade das séries. Observa-se a
diminuicdo da entropia no periodo da crise financeira americana 2008-2010 para as
commodities agucar, arroz, milho e trigo indicando que seus precos foram afetados
pela crise. Para as commodities algodao e café este efeito € observado no inicio e
no final da crise. Para a soja ndo se observa uma variagao significante nos valores
da entropia nesse periodo, a entropia diminuiu depois de 2011 quando houve um
aumento dos precos devido a seca que afetou a safra nos Estados Unidos.

Palavras chave: MSE, complexidade, commodities agricolas.
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Abstract

Since 2001, after China's entry into the World Trade Organization (WTO), there was
a marked change in prices and demand for agricultural commodities (TROSTLE,
2011). Changes in this market substantially affected Brazil which is one of the largest
producers of these commodities. These changes are due to economic, weather as
well as social factors such as the global financial crisis, decrease in supply due to
weather problems and increase in demand. Because of the economic importance of
exports of agricultural commodities in the Brazilian trade balance, in this work are
analyzed the daily series of returns(gains on invested capital) and volatility(measure
of dispersion of returns) of seven agricultural commodities: sugar, cotton, rice, coffee,
corn, soybeans and wheat, in the period 2006-2016. It's applied the method
Multiscale Entropy - MSE (for scales 1 to 20 days) on the entire series. Then is
applied MSE (for the scales of 1, 5, 10 and 21 days) on moving windows of 252 days.
The results showed that for all series of returns and volatilities, the entropy
decreases when the scale increase indicating lower complexity of the series. It's
notice too that these curves are more sensitive with regard to the socio economic
factors that influence the price changes and the stability of the series. A decreasing
is observed in entropy during the period of the financial american crisis 2008-2010 for
sugar, corn, rice and wheat indicating the prices were affected. For commodities
cotton and coffee this effect was observed at the beginning and in the end of the
crisis. For soybean was not observed a significant change in the entropy values in
this period, the entropy decreased after 2011 when there was an increase in prices

due to the drought that affected crops in the United States.

Key words: MSE, complexity, agricultural commodities.
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1. INTRODUGCAO

No inicio do século XX| ocorreu uma grande mudanga no mercado
mundial de commodities devido a varios fatores socioeconémicos, climaticos e
de demanda (TROSTLE, 2011).

Esses fatores tiveram como causas o aumento do consumo em paises
emergentes como a China e a india, a diminuicdo da produgdo mundial de
alimentos e crises financeiras que afetaram todo o planeta.

Tudo isso teve como resultado um aumento substancial nos precos das
commodities agricolas (TROSTLE, 2011) e como o Brasil € um grande

exportador dessas commodities tais mudangas geraram desequilibrios na sua
balanga comercial e tiveram um forte impacto na economia.

Todas essas alteragdes e desequilibrios na produgdo, consumo e
precos das commodities agricolas geraram grande preocupacdo de ambito
internacional.

A maior preocupagdo das organizagdes sociais € dos organismos
internacionais é que tudo isso teve como consequéncia a queda das condicdes
macroecondémicas de paises em desenvolvimento importadores de alimentos e
a diminuicdo da renda da populacdo que levou milhdes de pessoas a fome
(ABBOTT; ADELINE, 2011).

A escassez ou a falta de dinheiro para comprar alimentos gera
instabilidade politica e conflitos sociais (SMITH, 2014).

Nesse trabalho faz-se um estudo da complexidade das séries temporais
dos precos de sete commodities agricolas: agucar, algodao, arroz, café, milho,
soja e trigo.

A medida de complexidade aplicada nesse trabalho é a entropia das
séries de retornos e volatilidades dos precos dessas commodities que € usada
para medir o estado de desordem de um sistema n&o linear.

O objetivo geral desse trabalho € estudar a complexidade das séries
temporais de pregos dessas commodities agricolas brasileiras para avaliar a
dindmica dessas séries.

Os objetivos especificos sdo: verificar se essas séries de precos de

commodities agricolas possuem complexidade estrutural temporal aplicando o
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método Multi Scale Entropy (MSE). Avaliar a variabilidade temporal do mercado
aplicando o método Sample Entropy (SampEn) em janelas mdveis nessas
mesmas séries temporais de commodities agricolas.

Nesse trabalho os calculos das entropias sdo realizados nas séries de
retornos e volatilidades dos pregcos dessas sete commodities citadas
anteriormente.

O trabalho esta dividido em cinco capitulos: o primeiro € essa
introducdo onde se mostra o que é estudado e porque esse estudo merece
importancia.

No segundo capitulo faz-se uma revisdo de literatura, discorre-se sobre
o tema commodities, sobre o que significa complexidade de uma série
temporal, o que é entropia, quais os métodos usados nesse trabalho, Sample
Entropy , Multi Scale Entropy e sao citados alguns trabalhos publicados nessa
area.

No capitulo trés estao descritos os dados, onde foram obtidos e toda a
metodologia que é utilizada nesse estudo.

No quarto capitulo sdo mostrados todos os resultados obtidos e ¢é feita
também uma discuss&o sobre os mesmos.

No quinto e ultimo capitulo sdo mostradas as conclusbes sobre os

resultados encontrados ao final de todo esse estudo.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Commodities

Commodities € uma expressao inglesa (plural de commodity) que
significa mercadoria, qualquer que seja.

Ao longo dos anos essa expressao se difundiu, no mercado econdémico,
para fazer referéncia a determinados bens produzidos em larga escala e de
pouco valor agregado nas bolsas de mercadorias e valores do mundo inteiro.

As commodities sdo geralmente produtos primarios tais como: minério
de ferro, petréleo, cobre, ouro e outros, de origem mineral. Mas ha também as
commodities de origem agricola como feijao, agucar, café, trigo, soja e outras
tantas. Sdo em sua grande maioria produtos que podem ser estocados por um
determinado tempo sem que haja perda de qualidade.

Todos esses produtos sdo comercializados em grandes bolsas de
valores em todo o mundo e eles mantém a peculiaridade de ndo terem
diferencas marcantes entre eles (KALDOR,1939). Sado produtos com
caracteristicas muito uniformes, sao praticamente os mesmos em todo o
mundo e seus precos sao estabelecidos pelo mercado internacional.

O Brasil € um grande produtor de commodities e segundo a Bolsa de
Mercadorias e Futuro Bovespa (BMF&BOVESPA) e o Centro de Estudos
Avangados em Economia Aplicada (CEPEA) — ESALQ/USP, algumas das
principais produzidas e exportadas aqui no Brasil sdo: petréleo, minério de
ferro, aluminio, café, soja, suco de laranja.

Esse trabalho da énfase as commodities agricolas: Agucar, Algodao,

Arroz, Café, Milho, Soja e Trigo.

2.2 Analise de Complexidade das Séries Temporais

Complexidade pode ser uma das mais importantes medidas para analise
de dados de séries temporais. De acordo com diferentes caracteristicas, as
medidas de complexidade de séries temporais podem ser divididas em trés
grupos primarios, ou seja, fractalidade, para auto similaridade; métodos

derivados de dinamicas nao lineares e entropia para medir o estado de
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desordem de um sistema ndo linear. Essas estimativas analisam a dinamica
das séries temporais de diferentes perspectivas, mas estéo relacionadas ou até
mesmo chegam a dependerem uma das outras (TANG et al, 2015).

Existem alguns estudos importantes sobre as técnicas de testes de
complexidade de dados de séries temporais. Por exemplo:
- Lopes e Betrouni (2009), centraram-se na estimagédo de fractalidade para
dados de sinais médicos e dividiu as ferramentas existentes em técnicas mono
e multi fractais.
- Sun et al (2006) forneceram um levantamento dos métodos mais populares
para estimar a dimensdo fractal e suas aplicagbes em problemas de
sensoriamento remoto.
- Kantelhardt (2012), fez uma introdugdo de métodos de analise de mono e
multi fractalidade para dados de séries temporais estacionarias e nao
estacionarias.
- Zanin et al (2012), analisaram os fundamentos tedricos da Permutation
Entropy (PE) bem como as aplicagbes para os mercados econdmicos e
sistemas financeiros.
- Alcaraz e Rieta (2010), propuseram uma avaliagdo da Sample Entropy
(SampEn) na analise nao invasiva de fibrilagao atrial.
- Marwan et al (2007) , apresentaram uma revisdo abrangente de métodos
baseados em recorréncia e suas aplicacdes.

Nesse trabalho a complexidade das séries de pregcos de commodities
sao analisadas através de medidas de entropia aplicada as séries de retornos e
volatilidades desses precos para que se possa fazer uma comparacao entre
essas commodities e a influéncia de fatos socio econdmicos sobre os valores

de entropia encontrados.

2.2.1 Entropia

Na fisica, a entropia é uma medida usada em termodinamica para
descrever o estado de desordem de dados de sistemas dinamicos (JOURNEL;
DEUTSCH,1993). Em estatistica, a entropia mede a incerteza ou a
regularidade que existe em alguma quantidade de dados. Nesse trabalho, que

€ um estudo sobre a complexidade das séries de pregcos de commodities
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agricolas, a medida da entropia fornece o grau dessa complexidade. As
medidas de entropia mais comuns sao:

- Shannon entropy (SHANNON, 1948);

- Renyi entropy (RENYI, 1961);

- Tsallis entropy (TSALLIS,1988);

- Spectral entropy (SE), (POWELL;PERCIVAL, 1979);

- Wavelet entropy (WE), (ROSSO et al, 2001);

- Permutation entropy (PE), (BANDT;POMPE, 2002);

- Aproximate entropy (ApEn), (PINCUS, 1991);

- Sample entropy (SampEn), (RICHMAN;MOORMAN, 2000);

- Fuzzy entropy (FuzzyEn), (XIE et al, 2011);

- Multiscale entropy (MSE), (COSTA, GOLDBERGER e PENG , 2005).

Geralmente, um alto valor de entropia se refere a um sistema com um
elevado nivel de estado de desordem (TANG etf al, 2015). As entropias ja
conhecidas podem ainda ser divididas em duas categorias: entropias
estruturais e entropias dinamicas.

Entropias estruturais medem a complexidade estrutural dos dados de
séries temporais em termos de concentragao de energia, uma medida de quao
concentrada (ou generalizada) € a distribuicdo do espectro de poténcia de uma
série temporal.

Entropias dinamicas exploram a complexidade de sistemas a partir da
perspectiva de mudangas de similaridade entre os padrdes internos de dados
dindmicos em termos da probabilidade condicional de que duas sequéncias
permanecam com padroes similares mesmo depois da incorporacdo de novos
dados (Tang et al, 2015). As entropias SampEn e MSE utilizadas nesse
trabalho s&o entropias dindmicas.

2.2.2 Sample Entropy (SampEn)

Sample entropy (SampEn) é um processo de calculo do valor da
entropia introduzido por (RICHMAN; MOORMAN, 2000) e definido como o

logaritmo natural negativo da probabilidade condicional de que duas

sequéncias similares, com um nivel de tolerancia r e com m pontos,
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permanegam similares para m + 1 pontos. Esses dois pardmetros, m e r

devem ser especificados para o célculo da SampEn (m,r, N) em que N

representa o tamanho da série temporal.
Um baixo valor da SampEn também indica uma maior auto similaridade
(regularidade) nas séries analisadas (RICHMAN; MOORMAN, 2000).

Seja u(1), ..., u(N) uma série temporal de tamanho N. O calculo da

SampEn (m, r, N) é feito seguindo as etapas descritas abaixo (RICHMAN;
MOORMAN, 2000):

i) Constréi-se N —m + 1 vetores x,, (i) de tamanho m :

Xm(@) ={u(i+k):k=0,...,m—-1},i=1,..,N—-m+1

Define-se a distancia entre os vetores x,, (i) e x,,(j) como a

diferenga maxima entre seus componentes:

d [x,(0), xn(H)] =max {u(i+k)—u(+k):k=0,..,m—1}

i) Para cada i =1,...,N — m calcula-se o numero B; de vetores
Xm(j) tal que d [x,(),%,(j)] <7r onde r & o nivel de
tolerancia (r: r = ra, o- desvio padrao da série u(1), ..., u(N)).

iii) Em seguida define- se:

B;

B N =y—1—7

1 N-m
B () = —— m(z BZ”(r)>

i=1

em que B™(r) é a probabilidade de dois vetores serem similares para m

pontos.
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Repete-se os passos i-iii, para vetores de tamanho m + 1 e define-se:

A;

m —
Al () =g

A™M(r) =

1 N-m
N—m ( Z A{”(r))

i=1

onde A; é o numero de vetores x,,,1(j) talque d [xp41 (D), Xpe1 (D] < 1,

e A*(r) é a probabilidade de dois vetores serem similares para m + 1

pontos.

iv) Por fim, calcula-se o indice Sample Entropy em que:

A™(r)
SampEn(m,r,N) = —ln( >

B™(r)

Esse valor representa a probabilidade condicional de que duas

sequéncias que sao similares para m pontos permanecam similares para
m+ 1 pontos.

Embora m e r sejam fundamentais para determinagédo do resultado da

SampEn, nao existem regras ou diretrizes para otimizar seus valores. Em
principio, a precisdo e a confianca da estimativa da entropia melhoram a
medida que a quantidade m aumenta. Para pequenos valores der séao
encontradas fracas estimativas de probabilidade condicional enquanto que para
valores mais elevados de r sao perdidas muitas informacdes detalhadas do
sistema e a SampEn tende a zero. Para evitar uma significativa influéncia de
ruido no calculo da SampEn, deve-se escolher um valor para 7 maior que o da
maioria dos ruidos (PINCUS,1991).
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O Sample Entropy é uma adaptacdo do método Aproximate
Antropy(ApEn) (PINCUS,1991). Esses métodos s&o utilizados para medir a
complexidade de séries temporais nao lineares. Um valor de complexidade
mais elevado de uma série (menor regularidade) gera valores da SampEn mais
altos. Esse processo € amplamente utilizado pela comunidade cientifica como
por exemplo em:

- processos fisioldgicos (LAKE et al, 2002),

- sinais geofisicos (BALASIS al et,2009; MIN et al, 2010),

- séries climaticas (SHUANGCHENG, 2006),

- processos hidrolégicos (HUANG et al, 2011; CHOU, 2014) e
- dados financeiros (REDDY e SEBASTIAN, 2007).

SampEn mede a regularidade de uma série temporal. Ela reflete,

como ja foi dito anteriormente, a probabilidade condicional de que duas
sequéncias de m pontos consecutivos que sado similares entre si, continuarao
similares quando mais um ponto consecutivo € incluido. Ser similar significa

que o valor de uma medida de distancia especifica € menor que r. Portanto,

SampEn é uma funcdo dos parametros m e r. Geralmente, na literatura, séo

usados os valores recomendados por PINCUS (1991) que sugere o uso de

m=2 e r=0,2 (COSTA et al, 2003).

2.2.3 Multi Scale Entropy (MSE)

Dada uma série temporal, {X1, X5 ... ... ... ... X§}, primeiro sdo construidas

séries temporais de meédias de janelas nao sobrepostas de dados como
mostrado na Figura 1.
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Escala 2 ] . . ] . - . - ] [ T ] ] ] ]
X] X2 X3 X4 X5 Xg Xi Xit1
l | | | | | 1 | | l |
Vi 2 V3 y; = Xi T Xit
. 2
Escala 3 [ ] ] ] . . ] » ] . [ T ] » ] ]

X1 X2 X3 X3 X5 Xg Xi Xjy1 Xig2
[

I||||...|_|_I

VI V2 - Xi+Xiy1 + Xi42

Yj= 3

Figura 1: Calculo das séries de médias usadas no MSE.

;. T T ,
Cada elemento das séries de médias y]-( ) & calculado de acordo com

a equacao:

Xj
i=G-Dt+1

Onde T representa o fator de escalae 1 <j < N/T . O tamanho de cada série
de medias € igual ao tamanho da série original N dividido pelo fator de escala

T. Para a escala 1, a série de médias € a prépria série original. Essas médias

V1,¥2, ....., S80 calculadas sem sobreposicao (overlap).

Depois do calculo dessas séries de médias, calcula - se a SampEn
para cada uma delas e traga-se um grafico como uma fungdo do fator de
escala.

As curvas do MSE sio usadas para comparar a complexidade relativa
de séries temporais normalizadas segundo as seguintes orientagdes (COSTA,
GOLDBERGER E PENG, 2005):
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i) Se para a maioria das escalas de uma determinada seérie temporal os
valores da entropia sdo maiores do que os de outra série, a primeira
série tera uma complexidade maior que essa outra.

ii) Uma distribuicdo mondtona decrescente dos valores da entropia,
indica que o sinal original contem informagdes apenas na menor
escala.

O método MSE foi utilizado em:

- analise de processos fisiolégicos (COSTA et al, 2003; CATARINO et al,
2011),

-séries temporais financeiras (MARTINA et al, 2011; XIA et al, 2014; STOSIC et
al, 2016a),

- sinais geofisicos (GUZMAN-VARGAS et al, 2008) e

- processos hidrologicos (LI & ZHANG, 2008; ZHOU et al, 2012; ARAUJO et al,
2015).

3. DADOS E METODOLOGIA.

3.1 Dados

Nesse estudo, sdo analisadas as séries temporais dos pregos de
fechamento de sete commodities agricolas brasileiras: Agucar, Algodao, Arroz,
Café, Milho, Soja e Trigo. O periodo de analise € o mesmo para todas essas
séries e vai de 13/03/2006 a 01/03/2016. Todos os dados, inclusive as
descricdbes que seguem, foram obtidos no site do Centro de Estudos
Avangados em Economia Aplicada (CEPEA) — ESALQ/USP a partir do

endereco eletronico http://www.cepea.esalq.usp.br/.

3.1.1 Descrigcao dos Dados.

3.1.1.1 Agucar

Especificagao do produto: Acucar Cristal com minimo de polarizagado de 99,7
graus, maximo de 0,10% de umidade, cor ICUMSA mais frequente 130 — 180,
maximo de 0,07% de cinzas, ensacado em sacas novas de polipropileno,

destinado ao mercado interno.
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Moeda/Unidade de medida: R$/saca de 50 Kg.
Periodicidade: diaria.

3.1.1.2 Algodao

Especificagao do produto: algodéo tipo 41, folha 4 - cor estritamente abaixo
da meédia (strict low middling) — (antigo tipo 6, fibra 30/32 mm, sem
caracteristica).

Unidade de medida: libra-peso de pluma (0,453597 kg); divulgados em
centavos de real por libra-peso (ex: 125,95 centavos de R$/Ip ou R$ 1,2595/Ip).

Periodicidade: diaria.

3.1.1.3 Arroz

Especificagcdao do produto: arroz em casca, posto industria, com rendimento
do gréo de 57% maior e 58% (menor, igual e maior) de gréos inteiros, com
cerca de 10% de graos quebrados por 100 gramas. O importante é que se
tenha renda do beneficio de 68%, para producdo de arroz beneficiado polido
Tipo 1, seguindo a classificagdo da Portaria 269/88 do Ministério da Agricultura.
Considera-se a classificagdo informada pelo agente colaborador.
Unidade de medida: saca de 50 kg (R$/sc). Para a conversao do Indicador em
délar norte-americano (US$), utiliza-se a Taxa de Cambio comercial 16h30 de
venda.

Periodicidade: diaria.
3.1.1.4 Café Arabica
Especificagao do produto: café arabica tipo 6, bebida dura para melhor.

Unidade de medida: saca de 60 kg (R$/sc).

Periodicidade: levantamento diario.
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3.1.1.5 Milho

Especificagao do produto: milho amarelo semi-duro, tipo 2, de odor e
aspectos normais em bom estado de conservagao livre de bagas de mamona
e outras sementes prejudiciais e insetos vivos, duro ou semi duro, com
umidade de até 14%, teor de impurezas maximo de 1% na peneira 3mm,
maximo de 6% de graos ardidos ou brotados e livre de grdos mofados e até
12% de graos quebrados, partidos ou chochos.
Unidade de medida: saca de 60kg (R$/sc).

Periodicidade: diaria.

3.1.1.6 Soja.

O Indicador ESALQ/BM&FBovespa da soja Paranagua refere-se ao grao
comercializado na condigao “transferido” para armazéns ou silos portuarios
situados dentro do corredor de exportagao do porto de Paranagua.

Unidade de medida: saca de 60kg (R$/sc).

Periodicidade: diaria.

3.1.1.7 Trigo.
Especificagao do produto: Trigo tipo 1, PH 78, com umidade maxima de

13%.
Unidade de medida: reais por tonelada.

Periodicidade: diaria.

3.2 Metodologia.

Nessa secgédo sdo descritos toda a metodologia e os procedimentos
realizados nas séries de pregos das commodities pesquisadas.

3.2.1 Séries de Precgos.

Segundo Rodrigues (2001), a analise do comportamento de séries
historicas de precos € de fundamental importancia para a economia, visto que
praticamente todas as fases das relacbes econdmicas estdo diretamente
ligadas com precos.
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A analise dos pregos agropecuarios se configura como ponto de
interesse geral, dada a gama de inter-relagbes com outros setores de
atividades e agentes econdmicos, principalmente em uma economia com
vocagao agropecuaria como a do Brasil.

No capitulo quatro sdo tragamos graficos de todas as séries originais de
precos diarios de 13/03/2006 a 01/03/2016 para que se verifiqguem essas

relacdes.

Como exempilo ilustra-se na Figura 2 o comportamento dos pregos do agucar,

Acucar-Preco
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@ 50—-
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01/03/2006 01/03/2008 01/03/2010 01/03/2012 01/03/2014 01/03/2016
Data

Figura 2: Série de pregos do agucar de 2006 a 2016.

em que se pode observar uma acentuada queda de precos a partir da metade
de 2006, chegando a um pre¢co minimo em meados de 2008 devido a crise
mundial causada por uma bolha no mercado imobiliario americano e a
consequente quebra do banco americano Lehman Brothers.

Em seguida apresenta uma tendéncia crescente até o inicio de 2010,
tendo uma nova queda no final desse mesmo ano, seguida de uma alta no
inicio de 2011 e uma tendéncia de queda continua até a metade de 2015, com
um grande aumento no inicio de 2016.

Essa alta esta ligada a elevacdo dos custos de produgédo no Brasil, a
desvalorizagao do real diante do délar e a queda de produtividade das lavouras

ligada a baixa de investimentos do setor sucroenergético.
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3.2.2 Séries de Retorno

Bodie, Kane, Marcus (2000), colocam que uma medida-chave para o
sucesso dos investidores é a taxa a qual os seus fundos cresceram durante o
periodo de investimento. O retorno de uma agédo ou commodity depende do
aumento (ou diminuigdo) no prego da agéo sobre o periodo de investimento.

O prémio do investimento realizado € o retorno esperado. Para Gitman
(1997), o retorno sobre um investimento € medido como o total de ganhos ou
prejuizos dos proprietarios, decorrentes de um investimento durante um
determinado periodo de tempo. E comumente determinado, considerando-se
as mudancas de valor do ativo, mais qualquer recebimento ou distribuicao de
caixa. Geralmente é expresso como porcentagem do valor do investimento no
inicio do periodo.

De acordo com Ross, Westerfield e Jaffe (1995), o retorno € o lucro ou
prejuizo que o individuo espera que uma agdo ou commodity possa
proporcionar no préoximo periodo. Trata-se de uma expectativa, podendo o
retorno efetivo ser mais alto ou mais baixo.

Segundo Tsay (2002), existem duas principais razbes para se trabalhar
com retornos em vez de precos. A primeira € que para investidores
(produtores) médios, o retorno de um ativo € um sumario completo e
independente da escala da oportunidade de investimento. A segunda é que
séries de retornos sado mais faceis de manipular que séries de precos, dado
que as primeiras tém propriedades estatisticas mais trataveis.

Soares, Rostagno e Soares (2002), afirmam que a forma de calculo
mais adequada dos retornos é a logaritmica pois esta apresenta uma
distribuicdo mais préxima a distribuicdo normal, a qual constitui um dos
pressupostos de testes estatisticos paramétricos. Nesse trabalho, os retornos

sao calculados segundo a equacao:

Ry =In(P,) — In (P_q)

Onde P; é o prego de uma commodity no periodo t e R; é o retorno no

periodoentret — 1 e t.
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Na Figura 3 € mostrado o comportamento dos retornos diarios da série
de pregos do agucar, calculados da forma logaritmica. O periodo 2009-2013
(periodo final e posterior a crise financeira do banco americano Lehman

Brothers) caracteriza-se por maiores retornos, tanto positivos quanto negativos.
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Figura 3: Série de retornos dos pregos do agucar de 2006 a 2016.

3.2.3 Séries de Volatilidade

A volatilidade é a medida de intensidade e frequéncia das flutuacdes dos
precos de um ativo financeiro ou dos indices numa Bolsa de Valores. E o
desvio padrao das mudancas do logaritmo dos pregos de um ativo (financeiro),
expressos numa taxa natural (SANDRONI, 2005).

Os precos dos produtos agricolas sofrem flutuagdes ciclicas devido a
instabilidade na renda do produtor como também nas despesas dos
consumidores (ABBOTT; ADELINE, 2011).

Devido a esse problema, € necessario que se tenha conhecimento do
padrdao dessas flutuagbes ou da volatilidade desses precos para que haja a
implantacao de politicas para a estabilizacdo dos mesmos.

Essa analise da volatilidade dos retornos das principais commodities
agricolas como café, soja, milho, mostra a importancia desses produtos pelo

seu carater exportador e na agricultura de subsisténcia.
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Esses mercados s&o marcados, como ja foi citado, por acentuadas
flutuacdes de precos que causa oscilagdes na rentabilidade dessas culturas e
facilita aos agentes econdmicos e especuladores mais informados, maior
lucratividade devido ao poder de previsbes mais precisas sobre o mercado
(CAMPOQOS, 2015)

Nesse trabalho a volatilidade é calculada como o valor absoluto dos

retornos diarios segundo a equacgao:
Ve = [1In(Py) —In(P—q) |

em que Vt ¢ a volatilidade do retorno no periodoentret — 1 e t (ZUNINO

et al. 2009)
A Figura 4 mostra o comportamento da volatilidade dos retornos da série
de precos do acucar no periodo de 01/03/2006 a 13/03/2016. Pode-se observar

um agrupamento das altas volatilidades no periodo 2009-2013.
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Figura 4: Série das volatilidades dos precos do agucar de 2006 a 2016.
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3.24 Multi Scale Entrpy (MSE) aplicado as séries de retorno e

volatilidade

Nesse trabalho, as médias das séries sdo calculadas com sobreposi¢ao
(ALVAREZ-RAMIREZ et al., 2012; STOSIC et al., 2016a) ou seja, as medias

com escalat = 3, por exemplo, sdo calculadas da seguinte maneira :

X1+ X, + X3 Xy + X3 + Xy
Y1: 3 ) YZZ 3

e assim por diante. Nesse caso, essas séries de médias serao maiores que as
séries calculadas sem sobreposicdo (Figura.1). Cada série tera N— 7+ 1
médias.

O método MSE ¢ aplicado de duas maneiras diferentes nessas séries de
médias (sobrepostas).

Na primeira, depois de se calcular cada série variando o fator de escala T
de 1 até 20 , calcula-se a SampEn de cada uma delas. Em seguida séo
tracados os graficos da SampEn versus fatores de escalas.

A Figura 5 mostra esses graficos, do retorno e da volatilidade, da série
de precos do acgucar. Os valores da SampEn diminuem com aumento da
escala, indicando uma menor complexidade (maior regularidade) da série ao
passo que nas escalas inferiores tem-se um aumento consideravel da SampEn

indicando uma maior complexidade (menor regularidade).
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Figura 5: MSE aplicada as séries de retornos e volatilidades do agucar.

A outra maneira de aplicacdo da MSE que é usada nesse trabalho
comega com o calculo das médias (sobrepostas) usando os fatores de escala
1,5,10 e 21 que correspondem respectivamente, excetuando-se a escala 1 que
€ a série original, aos dias uteis de uma semana, uma quinzena e um més.

Usando cada uma dessas séries de médias, calcula - se a SampEn de
todas as janelas de 252 amostras (dias uteis para um ano) que sao obtidas

usando-se 0 mesmo processo de sobreposigdo do calculo das médias ou seja

a primeira janela para o calculo da SampEn de 252 amostras vai da média y;

até a média y,s5,. A segunda janela vai da média y, até a média y,c3
procedendo-se dessa maneira até a ultima janela, formada pelas ultimas 252
meédias. Depois do calculo das SampEn’s de todas as janelas das séries de
retornos e volatilidades das sete commodities em questdo, com escalas de 1,
5, 10 e 21, traga - se um grafico SampEn versus anos, de margo de 2006 a
mar¢o de 2016, como mostrado nas Figuras 6 e 7 para as séries do retorno e

volatilidade do agucar respectivamente.
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Figura 6 : MSE de escalas 1, 5, 10 e 21 aplicado a série de retornos do agucar.
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Figura 7 : MSE de escalas 1, 5, 10 e 21 aplicado a série de volatilidades do agucar.

Observa-se uma diminuicdo da entropia no periodo da crise financeira

americana (2008-2010), indicando menor complexidade das séries.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO.

4.1 Séries Originais de Pregos, Retornos e Volatilidade das Commodities

4.1.1 Agucar

O preco do agucar sofre uma queda acentuada a partir de 2006 e atinge
um valor minimo em meados de 2008 com a crise financeira americana(Figura
8).

A partir de 2008, esses precos vao aumentando até atingirem um pico
em 2010 com uma queda brusca no inicio desse mesmo ano e uma grande alta
no final.

Depois de 2011, esses pregos vao caindo gradativamente até préximo ao
inicio de 2015 acompanhado de um aumento consideravel até o inicio de 2016.

Com relacao aos retornos, observa-se um valor muito baixo no inicio de
2010 confirmando a grande queda dos pregos nesse periodo (Figura 9).

A volatilidade tem seus maiores valores no intervalo entre 2009 e 2013
(Figura 10), justamente no periodo de maior variagado de pregos.

Existe uma correlagao entre os precos do agucar bruto com a demanda
global desta commodity. O aumento dos pregos entre 2006/2007 e 2010/2011
acompanhou o baixo nivel do indicador que relaciona o estoque e o consumo.

Apds 2010/2011, apresentou-se um aumento dos niveis de estoque em
relagdo ao consumo, consequentemente os niveis de precos do agucar
sofreram uma leve queda e uma redugdo na volatilidade (LIEBERG, Vanessa,
2014).
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Figura 8: Série de pregos do agucar de 2006 a 2016.
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Figura 9: Série de retornos dos pregos do agucar de 2006 a 2016.
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Figura 10: Série de volatilidades dos pregos do agucar de 2006 a 2016.
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4.1.2 Algodao

Os pregos do algodao permaneceram com pequenas variagdes entre 0s
anos de 2006 e 2010 (Figura 11), acompanhados de pequenas flutuagdes
dos retornos (Figura 12) e volatilidades (Figura 13).

Logo no inicio de 2010 os pregos comegam a subir e atingem um pico no
inicio de 2011 com uma forte queda na metade desse mesmo ano,
permanecendo em leve declinio até 2013 e subindo um pouco até o final desse
ano. Constata-se uma pequena queda de 2014 ate 2015 e uma subida em
seguida ate 2016.

Os retornos e volatilidades tem suas maiores variacées entre 2010 e o
inicio de 2012 justamente na época em que acontecem as maiores variagdes
de precos.

O aumento de pregos do algoddao em 2010 esta relacionado com a
quebra da safra em importantes paises produtores dessa commodity como
Paquistdo e a india que na época tomaram a decisdo de suspender as

vendas para o mercado externo (O Progresso, Dourados, MT.2017)
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Figura 11: Série de pregos do algodao de 2006 a 2016.
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Figura 12: Série de retornos dos pregos do algodao de 2006 a 2016.
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Figura 13: Série de volatilidades dos pregos do algodao de 2006 a 2016.

4.1.3 Arroz

Os precos do arroz (Figura 14) oscilam entre 2006 e 2008 e a partir dai
tem uma grande alta. Atravessam 2008 praticamente nessa alta e depois
sofrem uma queda continua até o final de 2010, a n&o ser na metade de 2009
onde ha uma alta. No inicio de 2011 atinge o segundo menor preco do periodo,
perdendo apenas para o inicio de 2006.

Depois desses periodos de altas e baixas os precos do arroz sobem até a
metade de 2012, tem uma pequena queda no inicio de 2013 e sobem até 2016,

com uma pequena baixa em 2015.
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Essas constantes variagcbes nos pregcos do arroz mostram grandes
variagbes nos retornos (Figura 15) e na volatilidade (Figura 16) durante todo o
periodo de analise.

A elevacao de precos de arroz durante a crise financeira mundial
acompanhou a tendéncia geral do aumento dos pregos das commodities
agricolas, a elevacéo de precos em 2012 foi relacionada ao aumento de precos
de milho e soja que atrairam os orizicultores para essas culturas em busca de
melhores retornos financeiros, o que resultou na menor oferta do arroz no
mercado (AGUIAR, Cibele; 2012).
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Figura 14: Série de pregos do arroz de 2006 a 2016.
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Figura 15: Série de retornos dos precos do arroz de 2006 a 2016.
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Figura 16: Série de volatilidades dos pregos do arroz de 2006 a 2016.

4.1.4 Café

Os pregos do café permanecem praticamente estaveis entre 2006 e o
final de 2009(Figura 17).

No inicio de 2010 comegam a subir atingindo um pico no inicio de 2011,
imediatamente oscila um pouco e depois sofre uma queda consideravel até a
metade de 2013, dai volta a subir atingindo um pico no comego de 2014 e
segue variando muito até o inicio de 2016.

Os retornos e a volatilidade (Figuras 18 e19) oscilam bastante durante
todo o periodo porém com uma maior intensidade entre 2014 e 2016
confirmando a grande variagéo de preco.

O aumento de precos a partirde 2010 esta relacionado ao fato do
consumo ter aumentado com uma taxa maior do que a produgao e no inicio de
2014 foi causado pela seca que afetou as principais regides de producgéo

do café no Brasil (CONAB, Perspectivas para a agropecuaria, safra 2014) .
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Figura 17: Série de pregos do café de 2006 a 2016.
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Figura 18: Série de retornos dos pregos do café de 2006 a 2016.
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Figura 19: Série de volatilidade dos precgos do café de 2006 a 2016.
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4.1.5 Milho

No inicio de 2006 observam-se 0s pregos mais baixos do periodo
analisado e em seguida eles aumentam continuamente até o final desse ano
acompanhado de uma queda na metade de 2007 e uma grande alta no final do
mesmo ano (Figura 20).

Do inicio de 2008 até o final de 2009 os precos sofrem uma queda
continua e logo apds registram um crescimento até o final de 2010
permanecendo oscilando nesse patamar até o inicio de 2015.

Em 2015 esses pregos sobem rapidamente atingindo o maior valor da
série no inicio de 2016.

Observa-se que tanto os retornos como a volatilidade (Figuras 21 e 22),
mostram as mesmas oscilagbes atingindo os maiores picos durante a queda
dos precos entre 2008 e final de 2009 como também no periodo de oscilagdes
de pregos que vai do final de 2010 até a grande alta no inicio de 2016.

O aumento de pregco do milho em 2012 esta relacionado a seca que
afetou a safra 2011/2012 nos Estados Unidos (CONTINI, Elisio; JUNIOR,
Marcos Pena e VIEIRA, Pedro Abel 2013).
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Figura 20: Série de pregos do milho de 2006 a 2016.
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Figura 21: Série de retornos dos pregos do milho de 2006 a 2016.
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Figura 22: Série de volatilidades dos precos do milho de 2006 a 2016.

4.1.6 Soja

Os precos da soja tem os seus menores valores no inicio da série, em
2006 (Figura 23) e em seguida sobem continuamente até o final de 2007
mantendo-se nesse patamar até o inicio de 2009 e logo sofre uma queda até o
final desse mesmo ano.

A partir de 2010 os pregos sobem até atingirem o maior valor da série
na metade de 2012 e caem novamente no final do ano.

A partir de 2013 esses precos sobem e oscilam nesse patamar até o

inicio de 2015 quando registram uma alta que permanece até o inicio de 2016.
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Esse periodo também se caracteriza pelos maiores retornos (Figura 24)
e volatilidade (Figura 25).

A variabilidade de precos da soja esta relacionada a crise financeira
mundial (queda dos pregos), ao aumento da demanda chinesa e as variagbes
das taxas de cambio (alta dos pregos) (BLACK, Clarissa.2013 e CONTINI,
Elisio; JUNIOR, Marcos Pena e VIEIRA, Pedro Abel 2013).
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Figura 23: Série de pregos da soja de 2006 a 2016.
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Figura 24: Série de retornos dos pregos da soja de 2006 a 2016.
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Figura 25: Série de volatilidades dos pregos da soja de 2006 a 2016.

4.1.7 Trigo

Pode-se observar que os pregos do trigo tem um crescimento elevado de
2006 até o inicio de 2008 (Figura 26) e uma queda brusca até meados da
metade desse mesmo ano com uma leve subida no final.

A partir de 2009 comegam a mostrar uma queda constante até a metade
de 2010, permanecendo praticamente sem alteragdes significativas até o inicio
de 2012.

Os precos tem uma subida a partir de 2012 atingindo o valor maximo do
periodo analisado na metade de 2013, dai entdo comecam a perder valor até a
metade de 2014 e depois empreendem uma subida até o final de 2015.

No intervalo da subida de precos de 2006 a 2008, os retornos e a
volatilidade (Figuras 27 e 28) tem grandes variagbes como também no final de
2008 com a queda e uma leve subida dos precos.

Os retornos e a volatilidade permanecem com poucas variagdes até 2011
a nao ser por um pico em 2010. De 2013 a 2014 variam muito e depois se
mantém com poucas oscilagdes até 2016.

O aumento de prego do trigo em 2012 também esta relacionado a seca
que afetou a safra 2011/2012 nos Estados Unidos (CONTINI, Elisio; JUNIOR,
Marcos Pena e VIEIRA, Pedro Abel 2013).
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Figura 26: Série de precos do trigo de 2006 a 2016.
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Figura 27: Série de retornos dos pregos do trigo de 2006 a 2016.
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Figura 28: Série de volatilidades dos precos do trigo de 2006 a 2016.
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4.2 Multi Scale Entropy Aplicada as Séries de Retornos e Volatilidades.

Esta secdo apresenta a MSE aplicada as séries de retornos e
volatilidades das commodities.

Observa-se que para o café e o trigo, os valores da entropia séo
menores para volatilidade do que para retornos ao longo de todas as escalas e
ambas mostram uma diminuigdo dos valores da entropia na medida em que as
escalas vao aumentando (Figuras 32 e 35).

Para o acgucar as entropias dos retornos e da volatilidade (Figura 29)
diferem muito pouco nas escalas iniciais. Valores proximos a 1,8 para o retorno
e 1,5 para a volatilidade. Essa diferenga diminui bastante com o aumento das
escalas até atingirem os mesmos valores a partir da escala 15 dias.

A série do arroz (Figura 31) comega com a entropia dos retornos
maiores do que a da volatilidade até préximo a escala 5 dias, em seguida
assumem valores aproximadamente iguais. Um comportamento semelhante
observa-se para as séries de retornos e volatilidade do milho (Figura 33).

Para o algodao as entropias sao baixas, indicando um comportamento
mais regular e séo iguais nas escalas até uma semana (escala 5). Nas escalas
de 5 a 20, a entropia da volatilidade € menor do que a do retorno (Figura 30).

Para a soja, a entropia do retorno praticamente n&o diminui com a
escala e tem valor moderado, préximo a 0,8.

A entropia da volatilidade tem valores iguais aos dos retornos entre as
escalas 2 e 4 e a partir dai a entropia vai diminuindo gradativamente até atingir
o valor de 0,4 , na escala 20 (Figura 34).

Em geral a entropia dos retornos e das volatilidades diminuem com o
aumento da escala indicando que ambas as séries apresentam uma menor
complexidade nas escalas temporais maiores. Além disso, a entropia de
volatiidade é em geral menor (ou aproximadamente igual para algumas
escalas) do que a entropia de retornos indicando que a dinamica de volatilidade

€ mais regular do que a dindmica de retornos.



4.2.1 Agucar
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Figura 29: MSE aplicada as séries de retornos e volatilidades do agucar.

4.2.2 Algodao
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Figura 30: MSE aplicada as séries de retornos e volatilidades do algodéo.



4.2.3 Arroz
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Figura 31: MSE aplicada as séries de retornos e volatilidades do arroz.

4.2.4 Café.
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Figura 32: MSE aplicada as séries de retornos e volatilidades do café.
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4.2.5 Milho
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Figura 33: MSE aplicada as séries de retornos e volatilidades do milho.

4.2.6 Soja
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Figura 34: MSE aplicada as séries de retornos e volatilidades da soja.
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4.2.7 Trigo

Trigo
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Figura 35: MSE aplicada as séries de retornos e volatilidades do trigo.

4.3 Evolugao temporal de Multi Scale Entropy para escalas 1, 5,10 e 21
dias.

Como ja foi mostrado, na secgdo 3.2.4 sdo calculadas as séries de
médias (sobrepostas) usando-se os fatores de escala 1, 5, 10 e 21.

Utilizando cada uma dessas séries de meédias, calcula-se a SampEn de
todas as janelas de 252 amostras sobrepostas.

As figuras de 36 a 49 mostram os graficos das entropias dessas séries
de médias em funcdo do tempo entre os anos de 2006 a 2016 tanto para os
retornos como para as volatilidades de todas as commodities estudadas nesse
trabalho.

Observa-se a diminuicdo da entropia no periodo da crise financeira
americana de 2008 para as commodities: agucar (Figuras 36 e 37), arroz
(Figuras 40 e 41), milho (Figuras 44 e 45) e trigo (Figuras 48 e 49), indicando
que estas commodities foram afetadas pela crise de maneira que aumentaram
a regularidade das séries diminuindo sua complexidade. Este efeito € mais
forte para as séries de volatilidade.

Depois da crise, a complexidade aumenta e como resultado percebe-se

uma elevacao dos valores da entropia.
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No caso de milho (Figuras 44 e 45) observa-se mais uma queda do valor da
entropia em 2011/2012 que pode ser relacionada ao aumento de preco desta
commodity como consequéncia da seca que afetou safra 2011/2012 nos
Estados Unidos (CONTINI, Elisio; JUNIOR, Marcos Pena e VIEIRA, Pedro Abel
2013).

Para o algodéo (Figuras 38 e 39) e o café (Figuras 42 e 43) observa-se
um comportamento contrario da entropia na crise americana, seus valores
sobem em 2008 (embora nem todos com a mesma intensidade) indicando a
diminuicdo da regularidade das séries e com isso um aumento da
complexidade das mesmas.

Nos periodos antes e depois da crise os valores da entropia sao
menores indicando uma menor complexidade das séries. Essa diferengca pode
ser relacionada ao fato de que as commodities do grupo anterior (agucar, arroz,
milho e trigo) sdo “food commodities”. Os pregos destas commodities sdo mais
sensiveis as crises financeiras devido ao fato da populagdo em paises menos
desenvolvidos usar uma grande parte de sua receita para comprar comida.

O comportamento da soja (Figuras 46 e 47) é diferente. As séries de
retornos e volatilidades mostram uma entropia estavel e elevada até 2011
indicando uma maior complexidade das mesmas. A partir de 2011 a entropia
diminui indicando a diminui¢cdo dessa complexidade.

Um efeito interessante € que antes de 2011 a entropia diminui com a
escala (maior escala, menor entropia), a complexidade &€ menor nas escalas
maiores.

No entanto, depois de 2011 quando os pregos da soja aumentaram, 0s
valores da entropia ficaram num patamar semelhante para todas as escalas (a
complexidade das séries ndo depende da escala de observagéo).

De todas as commodities analisadas a dindmica dos precos do acgucar
mostra uma maior complexidade (maiores valores da SampEn). Além dos
fatores que afetam os pregcos de todas as commodities agricolas como
produgao, demanda, condi¢des climaticas, indices de bolsas, taxas de cambio,
os precos do acucar sdo também influenciados pela quantidade de cana de
agucar designada para produgdo de etanol, adicionando mais um fator de

instabilidade dos precos.



4.3.1 Acgucar Retorno
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Figura 36: MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de retornos do agucar.

4.3.2 Acucar Volatilidade
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Figura 37: MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de volatilidades do agucar.
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4.3.3 Algodao Retorno.
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Figura 38: MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de retornos do algodéo.

4.3.4 Algodao Volatilidade
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Figura 39: MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de volatilidades do algodéo.



4.3.5 Arroz Retorno
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Figura 40 : MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de retornos do arroz.

4.3.6 Arroz Volatilidade
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Figura 41 : MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de volatilidades do arroz.
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4.3.7 Café Retorno
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Figura 42 : MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de retornos do café.

4.3.8 Café Volatilidade
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Figura 43 : MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de volatilidades do café.
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4.3.9 Milho Retorno
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Figura 44 : MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de retornos do milho.

4.3.10 Milho Volatilidade
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Figura 45 : MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de volatilidades do milho.



4.3.11 Soja Retorno
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Figura 46 : MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de retornos da soja.

4.3.12 Soja Volatilidade
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Figura 47 : MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de volatilidades da soja.
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4.3.13 Trigo Retorno
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Figura 48 : MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de retornos do trigo.

4.3.14 Trigo Volatilidade
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Figura 49 : MSE de escalas 1,5,10 e 21 aplicada a série de volatilidades do trigo.
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5) CONCLUSOES

Neste trabalho foi aplicado o método Multiscale entropy (MSE) nas
séries diaria de retornos e volatilidades de sete commodities agricolas (agucar,
algodao, arroz, café, milho, soja e trigo). Os resultados mostraram que:

- A complexidade das séries de retornos e de volatilidade diminuem com
0 aumento da escala. Isso é verificado pela diminuicido dos valores da entropia
nas escalas maiores

- A entropia da volatilidade € em geral menor do que a entropia dos
retornos, indicando que a dindmica dos retornos € menos regular (mais
complexa) do que a dindmica da volatilidade

Quando se analisam os graficos da Multiscale entropy (MSE) das
séries nas escalas de 1, 5, 10, e 21 dias com janelas moveis de 252 dias
observa-se que :

- Eles seguem o mesmo padrao de valores das entropias com relagao
as escalas, ou seja, maior escala menor valor de entropia (menor
complexidade das séries) e vice versa.

- Os valores das entropias sao sensiveis as variacbes causadas por
eventos socioecondmicos, como na crise financeira mundial de 2008 e o
aumento dos precos dos alimentos em meados de 2012.

- Em algumas commodities observa-se um comportamento de queda da
entropia (diminuicdo da complexidade das séries) no periodo da crise de 2008
como no caso de “food commodities”, agucar, arroz, milho e trigo.

- Com outras (algodao e café) acontece o contrario, maiores valores da
entropia representam uma maior complexidade das séries.

- No caso da soja observa-se a diminuigdo da complexidade com
menores valores da entropia a partir de 2011, quando o prego desta commodity
comegou aumentar.

Estes resultados mostram que o uso de método MSE em janelas
moveis pode ser util na identificacdo de fatores que interferem no mercado das
commodities agricolas no Brasil e assim fornecer novas informagdes sobre a

natureza dos processos estocasticos, geradores de dinamicas de prego.
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Estas informagdes podem contribuir para o desenvolvimento e a
validacdo de novos métodos de previsdo de pregcos das commodities agricolas
indicando que os métodos do calculo da entropia podem ser uma ferramenta
util nAo somente para investidores como também para os produtores.

Em trabalhos futuros pode-se investigar a complexidade dinamica dos
grupos de “food commodities” e “non food commodities” utilizando o método
Multivariate multiscale entropy que foi recentemente proposto para analisar a
complexidade dinamica das séries temporais multivariadas (AHMED; MANDIC;
2011) e (Er ; MANDIC, 2013 ).
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