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Resumo

A evolucdo do mercado agricola brasileiro alterou o processo de producdo, exportacdo e consumo de commodities
alimentares. Com isso, novos estudos acerca da relagdo entre o mercado de alimentos e outros mercados foram
desenvolvidos, buscando explicar a ligacdo entre os precos de commodities agricolas e ndo agricolas. Visando
contribuir para esse estudo, foram investigadas as correla¢des de longo prazo entre os precos de commodities agricolas
brasileiras, utilizando técnicas de Econofisica. Analisaram-se entdo as séries diarias de precos e retorno de precos da
carne de frango, soja e milho, registrados entre 02/08/2004 e 16/06/2017 pelo Centro de Estudos Avancados em
Economia Aplicada / Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz / Universidade de S&o Paulo -
CEPEA/ESALQ/USP. As correlagbes entre as séries temporais foram investigadas utilizando os métodos Detrended
Fluctuation Analysis (DFA) e Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA), para calcular o Detrended Cross
Correlation Coefficient (DCCA Coefficient), que serve para quantificar correlagcbes de longo prazo entre séries
temporais ndo estacionarias. Os resultados obtidos apontam para a auséncia de correla¢des nas escalas de até 30 dias
e, para escalas maiores, acusam correlagdes mais fortes entre os precos de frango e milho que entre os pregos de
frango e soja. Apoés a crise alimentar de 2008, entretanto, as correlacdes entre as séries diarias de retorno de pregos do
frango e do milho diminuiram, enquanto que, entre as de frango e soja, aumentaram nas escalas menores e diminuiram
nas escalas maiores.

Palavras-chave: Commodities; Detrended cross correlation analysis; Detrended cross correlation coefficient;
Crise alimentar.

Abstract

The evolution of the brazilian agricultural market has changed the process of production, export and consumption of
food commaodities. In view of that, new studies on the relationship between the food market and other markets were
developed, seeking to explain the link between the prices of agricultural and non-agricultural commodities. In order to
contribute to this study, the intrinsic long-term correlations between the prices of brazilian food markets were
investigated, using Econophysics techniques. The daily series of prices and price return of chicken meat, soybeans and
corn, recorded between 02/02/2004 and 06/16/2017 by the Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada /
Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz / Universidade de So Paulo - CEPEA/ESALQ/USP, were, therefore,
investigated. The correlations between the time series were analysed using the methods Detrended Fluctuation
Analysis (DFA) and Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA), to calculate the Detrended Cross Correlation
Coefficient (DCCA Coefficient), which serve to quantify long term cross correlations between non-stationary time

1


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i4.14019

Research, Society and Development, v. 10, n. 4, e20610414019, 2021
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i4.14019

series. The results point to the absence of cross correlations for temporal scales up to 30 days and, for larger scales,
indicate correlations between chicken and corn prices stronger than between chicken and soy prices. After the 2008
food crisis, however, the correlations between the daily series of chicken meat and corn price return decreased, while
in the case of chicken and soy, the correlations increased on the small scales and decreased on the larger ones.
Keywords: Commadities; Detrended cross correlation analysis; Detrended cross correlation coefficient; Food crisis.

Resumen

La evolucion del mercado agricola brasilefio ha cambiado el proceso de produccién, exportacion y consumo de
productos alimenticios. Con esto, se han desarrollado nuevos estudios sobre la relacion entre el mercado de alimentos
y otros mercados, buscando explicar el vinculo entre los precios de commodities agricolas y no agricolas. Con el
objetivo de contribuir a este estudio, fueron investigadas aqui las correlaciones intrinsecas de largo plazo entre los
mercados de alimentos brasilefios, utilizando técnicas de Econofisica. Asi, se analizaron las series diarias de precios y
retorno de precios de la carne de pollo, soja y maiz registradas entre 02/02/2004 y 16/06/2017 por el Centro de
Estudos Avangados em Economia Aplicada / Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz / Universidade de S&o
Paulo - CEPEA/ESALQ/USP. Las correlaciones se analizaron utilizando los métodos Detrended Fluctuation Analysis
(DFA) y Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA), para calcular el Detrended Cross Correlation Coefficient
(DCCA Coefficient), que sirve para cuantificar las correlaciones cruzadas a largo plazo entre series temporales no
estacionarias. Los resultados apuntan a la ausencia de correlaciones cruzadas para escalas temporales de hasta 30 dias
y, para escalas mayores, indican correlaciones mas fuertes entre los precios de pollo y maiz que entre los precios de
pollo y de soja. Después de la crisis alimentaria de 2008, entretanto, las correlaciones entre las series diarias de
retorno de precios del pollo y del maiz disminuyeron, mientras que, entre las de pollo y soja, aumentaron en las
escalas menores y disminuyeron en las escalas mayores.

Palabras clave: Commodities; Detrended cross correlation analysis; Detrended cross correlation coefficient;
Crisis alimentaria.

1. Introducéo

Ao longo das Gltimas décadas, especialmente apés o advento do Plano Real (1994) no Brasil, 0 consumo doméstico de
carne de frango aumentou principalmente devido a estabilidade econdmica e & melhoria das condicdes de renda da populacéo.
Em 2018 ele chegou a 42 kg per capita, superando o consumo de outras fontes de proteina animal como carne bovina e suina
(EMBRAPA, 2020). A producéo e exportagdo de carne de frango no Brasil também se encontram em constante crescimento
desde o fim do século XX. Em 2018, a producdo dessa commodity no Pais foi de 13,355 milhdes de toneladas, representando a
segunda maior producdo do mundo (atras apenas dos EUA) com 14% da produc¢do mundial (USDA, 2021). No mesmo ano, 0
Brasil também foi o maior exportador mundial, com 3,687 milhdes toneladas, representando 33% da exportacdo mundial e
28% da producdo avicola brasileira (EMBRAPA, 2020).

As variagOes de preco da carne de frango podem ter impacto negativo na receita de grande parte da populagdo
brasileira. O valor da carne de frango depende principalmente do custo de sua dieta, que representa cerca de 70% do custo total
de produgdo. Considerando que tal dieta se baseia em ragdes formuladas com milho e farelo de soja, e estes passam por
varia¢Oes de precos durante o ano devido a sazonalidade de producdo, o preco da carne de frango também sofrerd com a
variabilidade de preco desses insumos (Araujo, 2019).

Assim, espera-se que os mercados agricolas se influenciem mutuamente por meio de interagdes complexas que
incluem fatores exdgenos como pregos do petroleo, condigBes climaticas, produgdo de biocombustiveis e taxa de cambio,
dificultando a escolha de uma abordagem quantitativa apropriada para o estudo da relagdo entre seus pre¢os. Embora métodos
estatisticos ainda sejam a ferramenta basica para estudar correlagBes e transmissdes de pregos entre mercados agricolas
(Beckmann & Czudaj, 2014; Nicola, De Pace, & Hernandez, 2016), o campo da Econofisica (com o auxilio de métodos e
modelos baseados na mecanica estatistica) gera novos conhecimentos para melhor compreensdo das variacoes e relacdes dos
precos das commodities agricolas dentro desse mercado e com outros mercados (Liu, 2014; Pal & Mitra, 2018; Lima et al.,
2019).

Tendo em vista esses relatos, o estudo aqui realizado tem como objetivo utilizar a abordagem econofisica para estudar

a interdependéncia de precos na cadeia produtiva brasileira de aves: precos da carne de frango e dos insumos soja e milho. Para
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cada par de commodities, investigaram-se as correlagbes cruzadas de longo prazo entre seus pregos usando os métodos
Detrended Fluctuation Analysis (DFA) (Peng et al., 1994) e Detrended Cross Correlation Analysis (DCCA) (Podobnik &

Stanley, 2008) para calcular o coeficiente pp~., (Detrended Cross Correlation Coefficient — DCCA Coefficient), que

quantifica correlag@es cruzadas em diferentes escalas temporais (Zebende, 2011).

2. Metodologia

O procedimento realizado neste artigo para investigar possiveis correlacdes entre os dados das séries temporais de
interesse é de natureza quantitativa e qualitativa. O estudo teve inicio pela analise descritiva dos dados. Em seguida, aplicaram-
se 0s métodos DFA e DCCA para a obtencao do coeficiente de correlagdo cruzada sem tendéncia (coeficiente DCCA) cujo
valor viabiliza as andlises quantitativa e qualitativa das correlagdes entre os dados. Essas técnicas, descritas mais adiante nesta
secdo, foram aqui implementadas com o uso de um software préprio, desenvolvido nas linguagens C de programacdo, e do
software R Core Team (2020).

2.1 Descrigéo dos dados

Os dados utilizados foram os precos diarios expressos em reais (R$) de milho (saca de 60 kg), soja (saca de 60 kg) e
carne de frango (kg) registrados no periodo de 02 de agosto de 2004 a 16 de junho de 2017. As séries de dados foram obtidas
no Centro de Estudos Avancados em Economia Aplicada / Escola Superior de Agricultura Luiz de Queiroz / Universidade de
S8o Paulo - CEPEA / ESALQ / USP (CEPEA/ESALQ/USP, 2020). Para tais dados, foram também analisadas as séries diarias

de retorno de preco R;, em que R, =In(R,)—-In(P_), com P, representando o preco da commodity no dia t. As séries

temporais originais e de retorno dos precos da soja, do milho e da carne de frango sdo mostradas nas Figuras 1, 2 e 3,
respectivamente.

A Figura 1 apresenta 0 comportamento das séries temporais, original e de retorno, dos precos diarios da soja para o
periodo analisado. Na analise da série original, observa-se a diminui¢do do preco da soja no inicio do periodo até o més de
abril de 2006, subindo ap6s esse periodo, mas apresentando nova queda em 2009, depois da crise financeira global. Apos esse
periodo sob os efeitos da crise, 0 preco volta a subir em 2010 e alcanga valores maiores em 2012, mostrando em seguida
oscilagdes entre os valores mais altos. Para a série temporal de retorno dos precos, é possivel observar periodos, como o da

crise, em que 0s retornos sdo maiores.
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Figura 1. Séries temporais, original e de retorno, dos pregos da soja.
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Fonte: Autores, a partir dos dados do CEPEA.

A Figura 2 apresenta 0 comportamento das séries temporais, original e de retorno, dos precos diarios do milho para o

periodo analisado. Na série original, observa-se o aumento de pre¢o do milho, de abril a dezembro de 2006, mas desde o inicio

da crise financeira global de 2008 os precos voltaram a cair, apresentando recuperagdo apenas no segundo semestre de 2010.

Percebe-se ainda variacdo dos precos traduzida pelos maiores retornos observados em anos como o de 2009 (crise).
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Figura 2. Séries temporais, original e de retorno, dos pre¢os do milho.
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Fonte: Autores, a partir dos dados do CEPEA.

A Figura 3 apresenta 0 comportamento das séries temporais, original e de retorno, dos pregos diarios da carne de

frango para o periodo analisado. Percebe-se que o preco dessa commodity apresenta queda até margo de 2006, subindo
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posteriormente de forma oscilatéria. Durante o periodo da crise financeira, entretanto, o prego volta a cair de forma mais
constante e, apds a crise, tende a subir novamente. Esse periodo coincide com o periodo de aumento do preco da soja,
sugerindo uma correlagio entre os precos dessas commodities. E possivel observar, ainda, que os maiores retornos se

encontram em periodos de diminuicdo dos pregos.

Figura 3. Séries temporais, original e de retorno, dos precos da carne de frango.
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Fonte: Autores, a partir dos dados do CEPEA.

2.2 Detrended Fluctuation Analysis (DFA)

A andlise de flutuacdo sem tendéncia (Detrended fluctuation analysis - DFA) foi introduzida por (Peng et al., 1994)
como analise da raiz quadrada média modificada de passeio aleatdrio e serve para detectar correlagdes de longo alcance em
séries temporais que ndo apresentem estacionariedade (Kantelhardt et al., 2001). Esse método foi aplicado em Fisiologia
(Goldberger et al., 2002), Geofisica (Zheng et al., 2012), Ecologia (Stosic et al., 2016), Climatologia (Jiang, Zhao, & Wang,
2016) e Financas (‘Yamasaki et al., 2005).

A implementacédo do algoritmo DFA é descrita da seguinte forma:

Primeiro, a série temporal original x(i), i =1,...,N, é integrada para produzir:
koo
X ()= X —=(0], k=1..N, (0

em que (X) = ﬁz 1x(|) é a média aritmética dos dados da série.
i=
Em seguida, a série integrada X (k) é divididaem N, = int(N/n) segmentos de comprimento n néo sobrepostos e,
para cada segmento s=1,...,N;, atendéncia local X, (k) é estimada como um polinémio linear ou de ordem superior, com

ajuste quadrado minimo e subtraido de X (k). A variancia sem tendéncia é entdo calculada por

Nn

5 ~ 1 sn B 2
Fiea(n) = N Zlk(zl)pi (K) = X5 (K2 )
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Repetir esse calculo para diferentes tamanhos de janela fornece a relagéo entre a fungdo de flutuacdo F(n) e o tamanho da
janela n. Se houver correlagdes de longo prazo na série original, F(n) aumenta com n de acordo com uma lei de poténcia
F(n)~n%.

O expoente escalar « € obtido pela inclinagdo da regressdo linear de log F(n) versus logn. Para O<a <1, o
expoente DFA é igual ao expoente de Hurst H e descreve autocorrelagfes nas séries originais: o valor « =0,5 indica a
auséncia de correlagBes (ruido branco); « > 0,5 indica correlacdes persistentes a longo prazo, o que significa que valores
grandes (pequenos) tém maior probabilidade de serem seguidos por grandes valores (pequenos); « < 0,5 indica correlaces

antipersistentes a longo prazo, o que significa que valores grandes tém maior probabilidade de serem seguidos por valores

pequenos e vice-versa. O valor 1< <2 indica movimento browniano fracionario com incrementos descritos pelo expoente
de Hurst H=a—-1. Os valores « =1 e a =15 correspondem ao ruido 1/f e ao ruido browniano (integracdo do ruido

branco), respectivamente (Lgvsletten, 2017).

2.3 Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA)

O método Detrended Cross-Correlation Analysis (DCCA) foi introduzido por Podobnik e Stanley (Podobnik &
Stanley, 2008) como uma generalizagdo do método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) (Peng et al., 1994), e é (til para
mensurar correlagbes entre duas séries temporais simultaneas. Assim como no método DFA, essa técnica é aplicada para
detectar e mensurar correlagdes existentes entre duas séries ndo estacionérias e ja foi largamente utilizada em &reas diversas
como Fisiologia (Jun & Da-Qing, 2012), Engenharia (Xu, Shang, & Kamae, 2010), Climatologia (Dos Anjos et al. 2015),
Hidrologia (Dey & Mujumdar, 2018) e Finangas (Podobnik et al., 2009). A implementagdo do algoritmo DCCA é descrita da
seguinte forma (Podobnik & Stanley, 2008):

Inicialmente as duas séries temporais simultaneas x(i) e y(i), com i=1,...,N, sdo integradas para produzir
k. k.
X()=D [xXD)-0] e YK =D [yi)-], k=L...N, )

N N - o - . . .
em que (X) :ﬁzi_lx(l) e {y) :ﬁzi_ly(l) representam as médias aritméticas das séries x(i) e y(i), respectivamente.

Na sequéncia, as séries integradas X (k) e Y (k) sdo divididas em N, intervalos (segmentos) ndo sobrepostos de
tamanho n e, para cada segmento s=1,...,Ng, as tendéncias locais X, (k) e Y, (k) (feitas com ajuste linear ou

polinomial) sdo estimadas e subtraidas das séries X (k) e Y(k), respectivamente. Calcula-se, entdo, a covariancia sem

tendéncias:

Fleca(m === 2 S D X0~ X g (T () Yo (0] @

k=ns+1

Esse célculo se repete para diferentes tamanhos dos segmentos, dando a relagéo entre a funcéo de flutuagdo Fpcca(n) e o
tamanho do segmento n. Se entre as duas séries originais Xx(i) e y(i) existirem correlagbes de longo alcance, Fpcca(n)
segue uma lei de poténcia Fpcca(n) ~ n*. O expoente de escala A pode ser obtido como o coeficiente angular da reta entre

log Fpcea(n) e logn. A interpretacdo de A se faz similar & do expoente o do método DFA. A presenca de correlagbes

cruzadas de longo prazo entre duas séries simultdneas implica que cada série tem uma longa memoria dos seus valores
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anteriores, bem como uma longa memoria de valores anteriores da outra série (Podobnik e Stanley, 2008). No caso de apenas

uma série ser analisada, os métodos DCCA e DFA sdo equivalentes.

2.4 Detrended Cross Correlation Coefficient

Zebende (2011) introduziu o coeficiente de correlagdo cruzada DCCA

Focea(n) ’ )
Fora, (M) Fpea, (N)

Pocea(n) =

em que FSCCA(n) € a covariancia sem tendéncia obtida pela DCCA e Fpgp (N) € Fpea, () representam as funcdes de

flutuagdo obtidas pelo método DFA. O coeficiente de correlagdo cruzada pp-c, ja foi utilizado em analise de processos

fisiologicos (Chen et al., 2018), séries climaticas (Vassoler & Zebende, 2012) e dados financeiros (Ferreira et al., 2019). Ele
pode ser visto como analogo ao coeficiente de Pearson, tendo valor minimo —1 para correlagdo cruzada negativa perfeita e
valor mé&ximo 1 para correlacdo cruzada positiva perfeita.

Se as duas séries ndo apresentarem correlacdo cruzada, ppcca(n) oscila em torno de zero, enquanto para séries
anticorrelacionadas, ppcca(n) € estritamente negativo e, para séries correlacionadas positivamente, ppcca(n) € positivo. Nos
casos em que h& correlagcbes de longo alcance entre as séries analisadas, o coeficiente segue uma lei de poténcia tal que

Pocca(n) ~n?, em que @ =21 -, —a, (Zebende et al., 2013).

3. Resultados e Discussao

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos a partir das analises das séries temporais originais e de retorno
de precos das commodities agricolas brasileiras soja, milho e carne de frango.

A Tabela 1 traz a estatistica descritiva de retorno dos pregos da carne de frango, soja e milho para as séries histdricas,
antes (02/08/2004 - 15/09/2008) e depois (01/07/2009 - 16/06/2017) da crise de 2008. A analise descritiva das séries temporais
apresenta médias baixas para os retornos de pre¢os das trés commodities e uma assimetria positiva, exceto para os de precos da
soja, que possui valor negativo. Para os retornos de pregos da carne de frango, a assimetria foi positiva para todo o periodo
apos a crise; mas antes da crise, a assimetria foi negativa e com valor préximo a zero. Além disso, os valores de Curtose sao

altos, denotando retornos com comportamentos mais agudos que a distribui¢cdo normal.
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Tabela 1. Medidas descritivas de retornos dos precos das commodities frango, soja e milho, para as séries temporais no ciclo
completo e nos ciclos anterior e posterior a crise de 2008.

Medida Ciclo Completo Antes Depois
Frango

Média 0,0002 0,0007 0,0002
Maximo 0,3489 0,0556 0,3489
Minimo -0,1152 -0,0637 -0,1152
Desvio Padréo 0,0119 0,0130 0,0133
Assimetria 6,3376 -0,1129 7,0082
Curtose 190,76 1,6419 189,188
N (Obs.) 3953 1183 2574
Soja

Média 0,0001 -0,00002 0,0002
Maximo 0,0499 0,0499 0,0394
Minimo -0,0633 -0,0633 -0,0453
Desvio Padréo 0,0100 0,0124 0,0087
Assimetria -0,2914 -0,4318 -0,0993
Curtose 2,8015 2,6303 1,4554
N (Obs.) 3953 1183 2574
Milho

Média 0,0002 0,0700 0,0002
Méaximo 0,0751 0,0627 0,0751
Minimo -0,0536 -0,0536 -0,0487
Desvio Padréo 0,0096 0,0094 0,0097
Assimetria 0,5467 0,4584 0,4704
Curtose 4,7244 4,5768 4,0494
N (Obs.) 3953 1183 2574

Fonte: Autores, a partir dos dados do CEPEA.

Na Figura 4 séo apresentados os coeficientes de correlacdo DCCA (usando o polindmio de ordem m = 2 para retirar
tendéncia local) entre as séries dos precos de frango e milho, e de frango e soja. Observa-se que, para escalas menores, as

correlagdes entre frango e milho sdo fracas e negativas (ppcca <0), mas crescem a partir do aumento da escala temporal.
Esse crescimento fez com que, para escalas a partir de 30 dias (log n ~1,5), as correlages fossem positivas. No caso de frango
e soja pode-se observar que, até a escala temporal de 30 dias (log n ~1,5), os retornos ndo foram correlacionados (opcca ~ 0).

Para as escalas maiores, as correlacbes aumentaram e foram positivas.

O comportamento das correlacdes entre 0s pregos de frango e soja foi similar ao comportamento das correlag@es entre
os de frango e milho, traduzindo a interacdo entre as commodities agricolas. Contudo, a correlacdo entre os pre¢os de frango e
milho foi mais forte do que entre frango e soja, indicando que as variagdes nos custos da carne de frango afetam mais os pre¢os

do milho que os precos da soja, principalmente para escalas superiores a 30 dias.
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Figura 4. Coeficiente DCCA entre as séries de precos do frango e milho e do frango e soja no periodo de agosto de 2004 a
junho de 2017.
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Fonte: Autores, a partir dos dados do CEPEA.

As Figuras 5 e 6 apresentam a diferenca entre os coeficientes DCCA para periodos anterior (02/08/2004 - 15/09/2008)
e posterior (01/07/2009 - 16/06/2017) a crise alimentar de 2008: Appcca = Poccal@ntes) — ppeca(depois), entre as séries de

retorno dos precos de frango e de milho (Figura 5), e frango e soja (Figura 6). Na Figura 5 observa-se que a partir da escala de

30 dias (logn~15), Appcca tornou-se positiva, significando que as correlagdes diminuiram depois da crise de 2008. Isto é,
Appccp aumentou até a escala de 100 dias (logn ~2) e depois diminuiu. A partir da escala de 200 dias (log n~2,3), néo
houve diferenca entre as correlagfes dos dois periodos (Appcca ~ 0).

Na Figura 6 observa-se que Appcc, Oscilou em torno de zero até a escala de 15 dias (logn~12) e tornou-se
negativa até a escala de 60 dias (logn ~138), significando que neste intervalo da escala as correlagdes foram mais forte depois
da crise de 2008. A partir dessa escala até a escala de 200 dias (log n ~2,3), Appcca tornou-se positiva, significando que as

correlacoes diminuiram depois da crise.
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Figura 5. Diferenca entre os coeficientes de correlagdo dos periodos anterior e posterior a crise de 2008, para as séries de
retorno dos pregos de frango e de milho.
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Figura 6. Diferenca entre os coeficientes de correlacdo dos periodos anterior e posterior a crise de 2008, para as séries de
retorno dos precgo de frango e de soja.
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Os resultados aqui obtidos para o comportamento das correlagGes entre as séries temporais dos pregos de frango, soja
e milho, por andlise do coeficiente DCCA, estdo qualitativamente de acordo com os estudos realizados entre os anos de 2014 e
2021, conforme descrito a seguir.

Oliveira Junior et al. (2014) estudaram rela¢des lineares entre os precos de milho, soja e frango in natura utilizando as
técnicas de analises estatisticas e observaram a existéncia de forte correlagdo entre os precos de carne de frango com 0s pregos
de milho e de soja. Pereira et al. (2016) investigaram a relacdo entre os precos dos insumos produtivos milho e soja, e 0 preco
da carne de frango no estado de Pernambuco. Eles verificaram que os choques exdgenos no preco do milho e da soja
influenciam positivamente o prego do frango por um curto periodo apds o choque inicial. Bini et al. (2016) também
investigaram a relagdo entre os precos dessas commodities utilizando Anélise de Autorregressdo Vetorial (VAR), e observaram
que os precos de milho e do frango apresentam dependéncia mdtua entre si e 0s pregos de soja nao sofrem influéncia dos
demais produtos.

Recentemente 0s pregos dessas commodities foram analisadas utilizando métodos da teoria das redes complexas.
Nunes et al. (2021) aplicaram o método Grafo de Visibilidade Horizontal nas séries originais, de retorno e de volatilidade dos
precos de milho, soja e carne de frango, durante o periodo entre 2011 e 2019, e mostraram que as séries originais dos precos da
soja e do milho, a série de retorno dos pregos do frango e a série de volatilidade dos pregos de milho sdo geradas por
processos estocasticos correlacionados, a série de retorno dos precos de soja apresenta comportamento de processo nao
correlacionado e as demais séries sdo governadas por processos cadticos. O estudo indicou, ainda, que, entre as trés
commodities analisadas, o0 mercado de soja foi 0 que se mostrou mais eficiente (retornos néo sdo correlacionados), o que esta
qualitativamente de acordo com os resultados obtidos neste trabalho, em que os precos da carne de frango se apresentaram

menos correlacionados com os precos da soja do que com os precos do milho.

4. Consideracdes Finais
Neste trabalho foram analisadas as correlagdes entre as séries temporais de pregos originais e de retorno de pregos das
commodities agricolas soja, milho e carne de frango. As correlag6es foram analisadas fazendo uso dos métodos DFA e DCCA,
com que se calculou o coeficiente de correlagéo, que se mostrou eficiente para medir os niveis de correlacdo entre 0s pre¢os
das commodities.
Os resultados das analises mostraram que as correlagBes entre as séries de precos frango-milho sdo mais fortes do que

entre as de precos frango-soja. Os valores do coeficiente de correlagdo pp-c, indicaram que as correlagbes entre as séries

temporais dos pregos das commodities variam conforme exista uma variagdo no intervalo da escala temporal. Além disso,
observou-se que os efeitos da crise foram mais fortes na relagdo entre os precos de frango e soja do que na relacdo entre os
precos de frango e milho.

Em trabalhos futuros, pode-se investigar de forma mais profunda as correlacbes entre essas e outras commodities,

fazendo uso de outras técnicas como Multifractal Detrended Cross-Correlation Analysis (MF-DCCA).
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