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RESUMO
HURTADO, Christian, Grau de Conectividade entre os Mercados de Milho Brasileiros.
2018 Dissertacdo (Mestrado em Economia Aplicada) — Centro de Ciéncias em Gestéo e

Tecnologia, Universidade Federal de Sdo Carlos, campus Sorocaba, Sorocaba, 2019.

A producéo de milho no Brasil € uma das principais atividades econdmicas do pais sendo
consumido no mercado interno e externo. Além disso tem um grande potencial de
crescimento envolvendo assim cada vez mais agentes econémicos como produtores,
importadores, exportadores, o governo, compradores, entre outros, para 0s quais é
necessario compreender o funcionamento e a dindmica do mercado de milho. Diante deste
cenario o objetivo do presente trabalho é compreender o funcionamento, as relacdes e
interacdes dentro do mercado de milho brasileiro para o qual se considerou 0 mercado de
futuros do Brasil e cinco mercados fisicos, escolhidos pelo nivel de
producéo/produtividade e pela relevancia na economia brasileira, que séo as cidades de
Cascavel (Parana — PR), Chapeco (Santa Catarina — SC), Rio Verde (Goias — GO),
Campinas (Sao Paulo - SP) e Sorriso (Mato Grosso — MT), no periodo de 2014 a 2019. A
variavel de comparacdo serdo os precos. A metodologia usada foi a desenvolvida por
Francis Diebold and Kamil Yilmaz (2009) e se baseia no céalculo da decomposicéo da
variancia do erro de previsdo de um modelo VAR ou VECM para calcular os valores da
conectividade ou indices spillover. Os estudos foram feitos com dois tipos de analises,
com a série de dados toda e usando subperiodos dos dados ou janelas moveis as quais
permitiram identificar desenvolvimentos progressivos nos mercados e deu mais dindmica
ao modelo. Os resultados mostram que 0s mercados estdo bem integrados, tanto no longo
prazo quanto no curto prazo, pois sdo encontradas relacdes de cointegracdo e os niveis de
conectividade foram relevantes. Encontrou-se que os mercados de Cascavel, Campinas e
de futuros do Brasil sdo os maiores transmissores de informacdes e Sorriso foi 0 mercado
que menos informacdes transmitiu no periodo. Na analise usando janelas moveis
conseguiu-se identificar que a conectividade é sensivel ndo apenas as variacdes dos
precos, mas também as mudancgas econdémicas nacionais e internacionais. Os resultados

sdo Uteis para aqueles que procuram por referéncias na formagéo dos precos de milho.

Palavras chave: Milho, VAR, VECM, conectividade, precos, integracdo de mercados,

decomposigéo da variancia do erro de previsao



ABSTRACT
HURTADO, Christian, Connectedness in the Brazilian corn market. 2019. Thesis (Master
in Applied Economics) — Center of Management and Technology Sciences, Federal

University of Sdo Carlos, Sorocaba, 2019.

Corn production is one of the main economic activities in Brazil and it is used in the
domestic and foreign markets. In addition, Brazil’s corn production has an important
growth potential, therefore, more economic agents-like consumers, producers, hedgers,
speculators, importers, exporters, local’s governments- have been involved in the corn’s
market, then all of them need to understand the behavior of the market. Against this
background, it is necessary new research in order to understand futures and cash prices
dynamic. Hence, the main objective of this study is to examine the relationships and
interactions within the Brazilian’s corn market. We used the data from Brazil’s futures
market and five spot markets-Cascavel (Parand — PR), Chapecé (Santa Catarina — SC),
Rio Verde (Goiads — GO), Campinas (Sao Paulo - SP) and Sorriso (Mato Grosso - MT)-
from January 2004 through September 2019. We used a methodology developed by
Francis Diebold and Kamil Yilmaz (2009), based on the generalized variance
decomposition framework from a Vector Autoregressive Model (VAR) or a Vector Error
Correction Model — VECM. This methodology allows to measure both static
connectedness -using full sample- and dynamic connectedness -using rolling window-
through the measure the spillover index from simple pairwise to system-wide. The results
reveals that the markets are well-integrated, in both short and long runs. In the same way,
the results suggest that Cascavel, Campinas and Futures markets are important
transmitters of information; by contrast, Sorriso transmits little information to other cities.
In the analysis using rolling windows, it is possible to identify that connectedness is
affected not only by prices variations but also by national and international economic
changes. The results are useful for those looking for references of corn’s market

integration in Brazil.

Palavras chave: Corn, VAR, VECM, spillover, connectedness, prices, market

integration, variance decomposition.
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1 INTRODUCAO

1.1 Caraterizacéo do problema

O milho é uma commodity de grande importancia na economia brasileira pois além
de ser consumida por humanos (in natura ou processadal) também é a base das ragdes de
aves, suinos e bovinos, os quais sdo os animais mais consumidos no Brasil. De acordo
com a CONAB (2019), na safra 2017/18 o pais foi o terceiro maior produtor mundial de
milho com 17,8 milhGes de hectares cultivados e uma producdo de 82 milhdes de
toneladas, superado unicamente pelos Estados Unidos e pela China que tiveram uma
producdo de 371 e 259 milhdes de toneladas respectivamente (USDA, 2018).

A producao de milho no Brasil compreende duas épocas de plantio. A primeira é
feita entre setembro e dezembro, e colhido entre janeiro e marco, sendo chamada de safra
ou safra de verdo. Entre janeiro e marco é feito o segundo plantio, ap6s a colheita da soja
sendo utilizado o mesmo solo, e é chamado de safra de inverno ou safrinha. A colheita é
feita entre abril e junho esta producdo é dedicada, na sua maioria, para a exportacao.
Gracas aos avancos tecnoldgicos, a segunda safra tem sofrido um aumento importante,
pois 25 anos atrés era praticamente inexistente, fazendo assim com que novas regides
produtoras passassem a ofertar uma quantidade maior e, consequentemente, a interagir
mais no processo de formacdo de precos do cereal, como por exemplo a regido Centro-
Oeste (ALVES, RAMOS e BARROS, 2016).

Adicionalmente, o Brasil possui uma posi¢éo importante como exportador mundial
de milho, pois na safra 2017/2018 foi o terceiro maior exportador, atras apenas dos
Estados Unidos e da Ruassia. Naguela safra o pais superou um exportador tradicional, a
Argentina, tornando assim a producao de milho uma das principais atividades econémicas
do pais (USDA, 2018). O aumento das quantidades exportadas e a relevancia do Brasil
no mercado mundial de milho pode ser vista na Figura 1, na qual também pode-se
perceber que o pais nem sempre teve essa relevancia. Foi na tltima década que ele se
tornou um dos maiores exportadores dessa commodity, aumentando suas exportacoes
quase sete vezes nesses anos. Estima-se ainda que esta producdo seguira crescendo, ja

que de acordo com as Projecdes Agricolas do Departamento de Agricultura dos Estados

1 O milho é usado na producio de pipoca, paes, bolos, broas, polenta, farofa entre outros produtos que sdo
muito consumidos no Brasil
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Unidos - USDA para 2027, o Brasil sera o segundo maior exportador mundial de milho.

(USDA, 2018).

Figura 1 — Evolucdo das quantidades exportadas de milho por paises, em mil tonelada
no periodo de 2001 a 2018
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Fonte: USDA (2018)

As mudancas nas quantidades exportadas formam parte de varios cambios no
mercado interno de milho no Brasil, e esses cambios afetaram a producdo, produtividade
e comercializacdo, como sera analisado nos proximos capitulos. Assim é de se esperar
mudangas na dindmica do mercado de milho. Portanto surge uma nova problematica:
compreender o funcionamento, as relacoes e as interacdes dentro do mercado de milho
na atualidade, tanto fisico como de futuros. Isso pode ter diferentes abordagens sendo
uma delas a analise da conectividade entre os mercados, que permite determinar o grau
de associacdo entre os precos de diferentes mercados através dos efeitos spillovers ou
efeitos colaterais. Essa abordagem é parte de uma literatura emergente que usa
perspectivas de rede em contextos econdémicos. Neste sentido, as analises de séries
temporais e de redes multivariadas, tém muito a complementarem-se umas com as outras.
A combinacéo destas analises pode ter muito a contribuir para a avaliacdo bem-sucedida
dos mercados (DIEBOLD e YILMAZ, 2015).

Mais especificamente, estudar as relagfes de precos entre as regides brasileiras
pode ajudar diversos atores econdmicos envolvidos na producdo, consumo, importacoes

e exportagdes de milho a melhorarem suas previsdes. Isto pode ser realizado baseando-se
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na ideia de que, em mercados altamente conectados acontecem coisas similares, por
exemplo, incremento ou diminuicdo de pregos e transmissfes de informacoes
(DIEBOLD, LIU e YILMAZ, 2017). Essa questdo é de importancia critica para a analise
de mercado, pois com ela ndo apenas se determina o acesso do produtor a oportunidades
de mercado e 0 acesso do consumidor a produtos de menor custo, mas também indicam
0 grau em gue o mercado é eficiente (OLSEN, MJELDE e BESSLER, 2015).

Destaca-se que as informacdes de conectividade podem ser utilizadas de diferentes
formas por diversos agentes: (1) Aqueles que usam o milho como matéria prima para a
producdo de um bem elaborado ou importam milho podem usar a informacdo da
conectividade dos mercados para uma correta previsdo dos precos, 0 que ajuda a um
melhor planejamento e previsdo dos gastos; (2) Os produtores e exportadores de milho
podem usar a informacdo da conectividade dos mercados para analisar em que momento
é melhor vender seu produto ou estimar se havera uma diminuicao do preco; (3) O setor
publico pode usar essa informacdo para o monitoramento e formulacdo das politicas
publicas, porque a conectividade tende a aumentar durante as crises; (DIEBOLD, LIU e
YILMAZ, 2017); (4) Os investidores com grandes volumes de recursos podem atuar
como arbitradores, comprando em mercados onde o preco esta baixo e vendendo em
mercados onde o preco seja maior (HULL, 2009); (5) Na &rea financeira, especificamente
a associada a mercados futuros e de opcdes, por sua parte tenta abordar e entender a
questdo da conectividade como ferramenta para analisar o risco e reduzir a probabilidade
de perdas e a variabilidade de resultados econdmicos (FORTUNA, 2009); (6) Os agentes
envolvidos na cadeia produtiva do milho como as firmas que proveem insumos para a

producdo de milho, as armazenadoras, supermercados entre outros.

Por outro lado, mesmo que existam varios métodos para medir a conectividade, esta
permanece como um conceito, em muitos aspectos incompletamente definido, uma vez
que a conectividade geralmente tem sido medida com modelos em base na correlacéo.
Desta forma € medida apenas a associacdo de pares, sendo estas medidas, em grande
parte, ligadas aos modelos lineares, tornando-as de valor limitado nos contextos do
mercado financeiro (DIEBOLD e YILMAZ, 2014). Uma estrutura unificada para
conceituar e medir empiricamente a conectividade em uma variedade de niveis, de pares
a todo o sistema, usando decomposi¢des de variancia a partir de modelos aproximados
para depois calcular os indices spillovers é proposta por Diebold e Yilmaz (2015). Tanto

as vantagens que tém o uso desta metodologia quanto os trabalhos que a usaram para
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estudar as relagfes dos precos na &rea financeira serdo discutidas detalhadamente da
revisao bibliogréfica.

Assim o presente trabalho busca contribuir para a literatura empirica sobre a analise
das relacGes entre os precos dos mercados de milho brasileiros, usando medidas de
conectividade, seguindo a proposta metodologica desenvolvida por Diebold e Yilmaz
(2009) e Diebold e Yilmaz (2012).

Além desta introducdo o projeto tem quatro se¢cdes. Na segunda sdo apresentados
detalhes do mercado interno de milho assim como aspectos tedricos e trabalhos
associados com o estudo das relagdes entre os precos dos mercados de milho no Brasil.
Também serdo analisados trabalhos referentes a medicdo da conectividade feitos atraves
da metodologia proposta por Diebold e Yilmaz (2015). Na terceira secdo é apresentada a
metodologia utilizada para medir a conectividade e na quarta sdo apresentados 0s

resultados; na quinta sdo apresentadas as conclusdes do trabalho.

1.2 Objetivo Geral

Este trabalho tem como principal objetivo estudar as relagdes e as interacdes entre
0s precos a vista de milho nos mercados fisicos do Sul, Centro-Oeste e Sudeste e 0 prego
no mercado de futuros do Brasil, no periodo de 2004 a 2019, usando medidas de
conectividade seguindo a metodologia proposta por Diebold e Yilmaz (2009, p. 56).
Especificamente, busca-se encontrar a magnitude das relac@es entre as séries de precos,
tanto de pares como do sistema como um todo, e a relevancia que uma mudancga nos

precos de um determinado mercado tem sobre 0s pre¢os no outro mercado.

1.3 HipOteses

Espera-se que com o célculo da conectividade entre os mercados de milho do Brasil,
seja possivel confirmar a hipéteses de que existe uma relacdo de curto e longo prazo entre
os mercados fisicos e de futuros de milho brasileiros. Diante dos acontecimentos e
mudancgas ocorridas na economia brasileira e mundial nos ultimos anos, espera-se

também que as relacdes do mercado de milho sejam afetadas por estas mudancas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Na primeira parte desta secdo sera apresentada uma descri¢do do mercado de milho
brasileiro em relacédo a cadeia produtiva, dindmica de consumo e producao. Depois, serdo
apresentadas justificativas teoricas que suportem o estudo das relagdes entre os mercados
fisicos e os mercados futuros e justificativas tedricas para o usar medidas de
conectividades para esse fim. Por altimo serdo realizadas abordagens empiricas tanto do

estudo das relacdes no mercado de milho quanto do uso das medidas de conectividade.

2.1 Aspectos do mercado de milho brasileiro
Antes de analisar os trabalhos que tém estudado as relacfes no mercado de milho
brasileiro é importante compreender os aspectos relacionados com a estruturacdo da

cadeia produtiva, o consumo e a producdo do milho no Brasil.

A estruturacdo da cadeia produtiva do mercado de milho brasileiro, permite
entender as relacGes entre os diversos atores que dominam a produgdo assim como
evidenciar uma ligacéo entre oferta e demanda de milho no Brasil. Est4 formada por cinco
segmentos: insumos, producdo agricola, armazenamento, industria e comércio; cada um
desses segmentos tém suas proprias caracteristicas e formam parte de outras industrias

importantes para a economia brasileira.

Figura 2 — Cadeia produtiva do mercado de milho brasileiro
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Fonte: Elaboracéo propria com base a informacdo de (CALDARELLI, 2010) e (GRAZIANO, 2019).
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Analisando a cadeia produtiva, deve-se destacar principalmente: (1) a interacdo da
cadeia produtiva do milho com outra industria importante para a economia brasileira que
¢ aindustria de carnes; (2) a diversidade no uso de milho e a relagdo com varias industrias
dependendo do produto final; (3) a possibilidade do milho ser usado como matéria prima
ou como bem final. Assim, com tantas possibilidades de uso do milho é importante
analisar como é consumida essa producdo, na Figura 3 mostra-se a demanda do milho a

partir do ano 2010.

Figura 3 — Demanda interna do milho brasileiro, em mil toneladas no periodo de 2010 a
2018
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Fonte: Céleres (2018)

Pode-se evidenciar que o principal uso do milho brasileiro é para consumo animal,
incluindo aves de corte, aves de postura, suinocultura, bovinocultura e outros animais,
seguido das exportacOes. Para ter um valor em percentagem das quantidades relativas do
consumo de milho, na Tabela 1 é apresentada a média dos Ultimos oito anos da demanda
de milho, evidenciando-se que o consumo animal é definitivamente a principal fonte de
demanda de milho representando 55% do total, seguido das exportagdes, as quais também
s&o relevantes pois representam 28% da demanda de milho. E assim que em termos gerais
pode-se esperar que o mercado de milho seja afetado ndo apenas pelas condi¢bes do

mercado interno mais também pelas condi¢6es do mercado externo.
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Tabela 1 — Demanda interna do milho brasileiro - média dos tltimos 8 anos em mil
toneladas e percentagem

Demanda Média Porcentagem
Consumo animal* 45.959,62 55%
Consumo industrial 5.906,75 7%
Consumo humano 1.878,62 2%
Outros usos/Perdas/Sementes 5.818,00 8%
Exportacéo 23.578,25 28%
Demanda Total 83.140,87 100%

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados da Céleres (2018)

Por outro lado, em relacdo a producdo de milho existem diversos aspectos a levar
em conta para um correto entendimento do mercado, como as quantidades produzidas e
a produtividade da primeira e segunda safra, assim se analisard os aspectos mais
importantes da producdo. Em termos gerais, a producdo do grdo tem aumentado
consideravelmente no Brasil, como pode-se verificar na Figura 4. Esse aumento é tanto
da primeira quanto da segunda safra. Para Caldarelli (2010) essa expansdo na producgéo
de ambas as safras pode-se dever principalmente ao aumento do preco recebido pelo
produtor e a eliminacdo de tarifas principalmente as relacionadas com o Tratado de
Assuncio?. Um fato interessante a se destacar é que a partir do ano 2011 a producio de

milho de segunda safra € maior do que a producdo de milho de primeira safra.

2 Tratado firmado entre Argentina, Brasil, Paraguai e Uruguai para criar um mercado comum com a livre
circulacdo de bens servicos e fatores produtivos entre os paises
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Figura 4 — Producéo brasileira de milho por safra, em mil toneladas no periodo de 1976
a 2019
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Fonte: Elaboracgdo propria com base nos dados da Conab (2019)

Com relacdo a produtividade, evidencia-se uma tendéncia crescente nos ultimos
30 anos, o qual se deve ao constante desenvolvimento agricola, pois com a abertura
comercial os produtores de milho no Brasil procuraram manter-se competitivos, tendo
assim um aumento da produtividade em ambas as safras, como pode ser visto na Figura
5. Deve-se destacar que embora a producdo de milho de segunda safra a partir do ano
2011 seja maior do que da primeira safra, ndo se evidencia essa tendéncia na
produtividade, tendo periodos a partir do ano 2011 nos quais a produtividade de milho de
primeira safra € maior. Outro fato importante a se destacar é que a partir do ano 2002
existe uma aproximacao da produtividade de primeira e segunda safra, pois antes desse

ano a producéo de primeira safra foi mais produtiva.
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Figura 5 — Produtividade brasileira de milho por safra, em Kg/Ha no periodo de 1976 a
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Fonte: Elaboracgdo propria com base nos dados da Conab (2019)

Analisando mais detalhadamente a producdo, com a finalidade de descobrir quais
sdo as regides responsaveis pelo aumento, na Figura 6, mostram-se as quantidades de
milho produzidas por regido. Pode-se evidenciar que as regides Sul, Sudeste e Centro-
Oeste sdo as grandes responsaveis pelo aumento da producdo de milho, ja que mostram

um maior crescimento do que as outras regides.
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Figura 6 — Producéo brasileira de milho por regido, em mil toneladas no periodo de
1976 a 2019
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Fonte: Elaboracdo propria com base nos dados da Conab (2019)

Deve-se destacar uma mudanca na dindmica da producéo pois a regido Sul foi a
principal produtora de milho nacional até o ano 2011 mas a partir desse ano a regido
centro Centro-Oeste se tornou na maior produtora, mesmo ano no qual a producao de
segunda safra supera a producdo de primeira safra. Essa mudan¢a na dindmica da
producdo se deve principalmente a regido Centro-Oeste, que aumentou
consideravelmente a sua producao, a qual é de segunda safra, como mostra a Figura 7.
Pode-se observar também que a producdo de segunda safra da regido Centro-Oeste tem
uma tendéncia crescente a partir do ano 2002, mas a partir do ano 2011 tem uma expanséo
importante que se da principalmente pelo aumento dos plantios da soja na regido e a
necessidade de ocupagéo do solo, pois como ja dito, para o milho de segunda safra é usado

0 mesmo solo da soja (CALDARELLI, 2010).
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Figura 7 — Producéo brasileira de milho de segunda safra por regido, em mil toneladas
no periodo de 1976 a 2019
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Fonte: Elaboracgdo propria com base nos dados da Conab (2019)

Por outro lado, a producdo de primeira safra tem uma tendéncia de producao
estavel, como pode-se evidenciar na Figura 8, com a regido Sul e Sudeste como principais
produtoras. E importante considerar que a partir do ano 2011, a regido Centro-Oeste tem

uma queda na producdo de milho de primeira safra, sendo superada pela regido Nordeste.

Figura 8 — Producéo brasileira de milho de primeira safra por regido, em mil toneladas
no periodo de 1976 a 2019
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Fonte: Elaboracgdo propria com base nos dados da Conab (2019)
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Nesse cenério é possivel identificar que sdo trés regifes que podem ser considerar
como as principais produtoras: Centro-Oeste, Sudeste e Sul, essa diferenca é certamente

significativa como pode ser visto na Figura 9.

Figura 9 — Producdo de milho das macrorregides Centro-sul e Norte-Nordeste, em mil
toneladas no periodo de 1976 a 2019
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Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados da Conab (2019)
Nota: 1. O valor Centro-Sul apresenta a soma da producéo das regides Centro-Oeste, Sudeste e Sul

Em relacdo a produtividade por regido, pode-se evidenciar na Figura 10 que todas
as regides tém um crescimento da sua produtividade e que novamente pode-se agrupar as
regides Centro-Oeste, Sudeste e Sul, pois apresentam 0s maiores niveis de produtividade.
Por essa razdo, no presente trabalho serdo usadas essas trés regides para a analise, pois
permitiram mostrar uma maior dindmica além de representar melhor o mercado de milho

brasileiro devido as consideraveis quantidades produzidas e niveis de produtividade.
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Figura 10 — Produtividade de milho por regido, em Kg/Ha no periodo de 1976 a 2019
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Fonte: Elaboracgdo propria com base nos dados da Conab (2019)

Agora que foram escolhidas as trés regides que formardo parte da aplicacéo
empirica do presente trabalho, serdo escolhidos os estados e cidades que representardo as
regides. As cidades serdo escolhidas tanto por importancia na produgdo quanto por

relevancia na formag&o dos pregos ou importancia na economia brasileira.

Assim na Tabela 2 sdo apresentados os valores da média da producédo dos ultimos
10 anos (2008 a 2018) por estado e a sua participacdo na producdo nacional em
percentagem. Pode-se observar que a producdo de milho esta concentrada em oito estados

que sdo os responsaveis do 90% da producdo nacional no periodo 2008/2018.
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Tabela 2 — Producdo média de milho por estado dos ultimos 10 anos em mil

toneladas
Estado Regido Média Participacao por Participacédo
(10 anos) estado Acumulada
Mato Grosso Centro- 1.6867,50 23% 23%
QOeste
Parana Sul 1.4690,60 21% 44%
Goias Centro- 7.315,60 10% 54%
Oeste
Minas Gerais Sudeste 6.874,90 9% 63%
Mato Grosso do Sul Centro- 6.395,30 9% 2%
Oeste
Rio Grande do Sul Sul 5.299,30 7% 79%
Séao Paulo Sudeste 4.378,60 6% 85%
Santa Catarina Sul 3.214,20 5% 90%
Outros - 9.898,90 10% 100%

Fonte: IBGE (2019)

Como pode-se evidenciar, os Estados de Mato Grosso, Parand e Goias sdo 0s
maiores produtores, representando juntos 54% da producdo nacional, portanto serdo
incluidos no presente trabalho. Além destes estados sera escolhido o estado de Santa
Catarina pois é o estado com melhores niveis de produtividade 7.718,00 Kg/Ha para o
ano 2018 (IBGE, 2019). Por ultimo como representante da regido Sudeste, sera escolhido
0 estado de S&o Paulo por ser um estado importante na economia brasileira. Na sequéncia,

sdo apresentados os niveis de producdo dos cinco (5) estados escolhidos:
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Figura 11 — Producéo dos cinco estados escolhidos dos ultimos anos em toneladas
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Pode-se evidenciar que a producdo dos estados escolhidos apresenta a mesma
dindmica que a producdo por regido, pois o estado de Parana (Sul) foi o maior produtor
até o ano 2012 quando o estado de Mato Grosso (Centro - Sul) se torna o maior produtor.
De cada um desses estados sera escolhida uma cidade, do estado de Mato Grosso, serd
escolhida a cidade de Sorriso, do estado de Parana a cidade de Cascavel, do estado de
Goiés a cidade de Rio Verde e do estado de Santa Catarina a cidade de Chapeco, por
serem cidades que estdo entre as principais cidades produtoras de cada estado. No caso
de Sdo Paulo sera escolhida a cidade de Campinas, a qual proporcionalmente com a
producéo do estado ndo representa uma quantidade significativa porém é base para uma
referéncia importante no mercado de milho como o é o indicador ESALQ/BM&FBovespa
que é utilizado na liquidacéo financeira de contratos futuros negociados na Brasil Bolsa
Balcdo - B3.
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Tabela 3 — Percentagem que cada cidade representa na producdo total do
respectivo estado

Estado Cidade % em relacdo total do estado (ano 2018)
Mato Grosso Sorriso* 11%
Parand Cascavel** 2%
Goiés Rio Verde* 15%
Séo Paulo Campinas 0,03%
Santa Catarina Chapeco™* 2%

Notas: 1. *Maior produtora do Estado. 2.**Entre as 5 maiores produtoras do estado
Fonte: IBGE (2019)

Na sequéncia, sdo apresentados 0s niveis de producdo de cada cidade a partir do
ano 2004. Pode-se evidenciar que a cidade de Sorriso é a maior produtora entre as cidades
escolhidas e é a que evidencia maior crescimento nos ultimos anos, seguido de Rio Verde
e Cascavel. E importante considerar que a producdo de Sorriso é principalmente de

segunda safra e a producdo de Cascavel é de primeira safra.

Figura 12 — Producdo por cidade nos ultimos anos
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Na Figura 13, sdo apresentadas as areas plantadas em cada uma das cidades. Nota-
se que existe uma possivel correlagdo entre as quantidades produzidas de milho e as areas
plantadas, mostrando assim que a maior producdo vem de maiores quantidades plantadas,
mas ndo de melhores niveis de produtividade. Esse fato se corrobora analisando a
produtividade ou rendimento média da Figura 14, pois como pode-se notar as cinco
cidades tém niveis de produtividade similares. A penas Chapecd que a partir no ano 2011

mostra-se mais produtivo do que as outras cidades.

Figura 13 — Area plantada por cidade nos Gltimos anos em hectares (Ha)
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Fonte: IBGE (2019)

Figura 14 — Produtividades por cidade nos ultimos anos em Kg/Ha
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Destaca-se que outras informagdes séo importantes para o presente trabalho como
os valores da balanca comercial, o consumo aparente®, a distribuicdo geogréafica das

cidades e as distancias entre elas.

Em relacdo & balangca comercial® por estado, na Figura 15 pode-se observar que a
maioria dos estados apresentam uma balanga comercial positiva, concluindo que
exportam mais do que importam, porém Mato Grosso apresenta 0s maiores valores, iSso
deve-se a que é um estado que aloca a maioria da sua producdo a exportacdo. Os outros
estados apresentam valores da balanga comercial semelhantes entre eles e todos os

estados apresentam uma tendéncia parecida

Figura 15 — Balanca comercial por estado em mil toneladas no periodo de 2004 a 2019
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Fonte: COMEX STAT (2019)

Uma tendéncia semelhante pode-se observar analisando a balanga comercial por
cidade apresentada na Figura 16, pois Sorriso (MT) apresenta os maiores valores da
balanga comercial seguido por Rio Verde (GO), as outras cidades apresentam valores da
balanca comercial proximos de zero, porém na maioria do periodo sdo positivos. Deve-
se destacar também que todas as cidades apresentam uma tendéncia semelhante no

periodo estudado.

3 0 consumo aparente foi calculado como o total da producio, adicionada das importacdes e subtraida
das exportagdes.
“ Calculado como o total das exportacdes de um bem subtraida das exportacdes.
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Figura 16 — Balanca comercial por cidade em mil toneladas no periodo de 2004 a 2019
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Em relacdo ao consumo aparente deve-se destacar que Parana é estado com um
maior consumo aparente dos estados escolhidos, 0s outros quatro estados apresentam
niveis de consumo aparente semelhantes até o ano 2011, ponto no qual existe uma quebra,
fazendo com que os estados de Mato Grosso e Goias, tenham um nivel de consumo

aparente consideravelmente maior do que os estados de Sao Paulo e Santa Catarina.
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Figura 17 — Consumo aparente por estado em mil toneladas no periodo de 2004 a 2019
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Fonte: COMEX STAT (2019)

Na Figura 18 e na Tabela 4, é apresentada a distribuicdo geografica das cidades
que formarao parte da aplicacdo empirica do presente trabalho e uma estimativa do tempo

que se demora de carro entre as cidades.

Figura 18 — Mapa do Brasil com a distancia entre as cidades escolhidas
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Tabela 4 — Distancia e tempo estimado entre cidades

Distancia em Km Tempo de Viagem*
Cascavel - Chapeco 346,00 km 05 h 11 min
Cascavel - Sorriso 1.732,00 km 25h 15 min
Cascavel - Rio Verde 1.061,00 km 14 h 02 min
Cascavel - Campinas 905,00 km 09 h 54 min
Chapeco - Sorriso 2.067,00 km 30 h 10min
Chapeco - Rio Verde 1.404,00 km 19 h 10 min
Chapeco6 - Campinas 964,00 km 12 h 41 min
Sorriso - Rio Verde 1.098,00 km 15 h 37 min
Sorriso - Campinas 1.832,00 km 25 h 12 min
Rio Verde — Campinas 843 km 09 h 42 min

Nota: * O célculo da distancia entre as cidades foi realizado tendo como referéncia pontos proximos a area
central dos municipios.
Fonte: Google Maps (2019)

Por Gltimo é importante destacar que nesta se¢cdo ndo foram apresentadas analises
dos precos de milho, pois os precos serdo o referencial para compreender as relacdes nos
mercados fisicos e de futuros no presente trabalho. Deste modo, 0s precos serdo
analisados na Metodologia.

2.2 Abordagem tedrica e evidéncias empiricas da relacdo entre os precos de
diferentes mercados

A ideia de que os precos em diferentes mercados fisicos tém relacdo parte da Lei
de Preco Unico —LPUS, que teve as suas origens com Adam Smith e David Ricardo, e
estabelece que, em mercados competitivos, livres de custos de transporte e barreiras
oficiais para negociar, mercadorias idénticas vendidas em diferentes regides devem ser
vendidas pelo mesmo preco (KRUGMAN, OBSTFELD e MELITZ, 2015). A forca de
mercado que garante esta relacdo de equilibrio é a arbitragem, pois o arbitrador é o
participante do mercado que tem como meta o lucro sem assumir riscos. Assim que existir
uma diferenca entre os precos das cidades, o arbitrador ira comprar no mercado em que
0 preco for mais barato e vender no mercado em que for mais caro, lucrando um
diferencial de compra e venda praticamente imune a riscos. (COMISSAO DE VALORES
MOBILIARIOS, 2014)

5 Também é conhecida como LOP pelas siglas em inglés de Law of One Price.
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A medida que os arbitradores compram no mercado de uma cidade e vendem em
outra, aumenta a demanda na primeira cidade e, consequentemente, os precos, também
aumenta a oferta na segunda cidade, causando queda de pregos. Assim o mercado vai se
ajustando e tendendo a se equilibrar em um valor entre os dois precos iniciais. Desta
forma, o arbitrador elimina as distor¢des de precos entre mercados diferentes. (HULL,
2009)

Segundo Hull (2009) e, Kolb e Overdahl (2006) a relagdo entre os precos dos
mercados fisicos e 0s precos futuros assim como as relacfes entre os precos futuros de
diferentes maturidades podem-se resumir em termos da teoria cost-of-carry. O custo de
carregamento ou cost-of-carry basicamente mede quatro tipos de custos:

e O custo de armazenagem
e O custo do seguro
e Custos financeiros

e Custos de transporte

O cost-of-carry se baseia na ideia de que se possa esperar que o preco futuro de

hoje seja igual ao preco de hoje a vista acrescido de um custo de carregamento:

FI'=5,(1+0) (1)
Onde: FI é o preco futuro esperado no tempo 0, S, € 0 preco a vista no mercado
fisico no tempo zero e, ¢ é o cost-of-carry expresso como uma fragdo do preco a vista.

Neste cenario, sdo muitos os trabalhos que estudaram as relagdes entre 0s precos
do milho nos mercados fisicos e de futuros do Brasil usando diversas metodologias, a

seguir sdo apresentados alguns desses trabalhos.

Santos et al. (2007) verificaram a relagéo de causalidade entre o preco do milho em
mercados internacionais e o pre¢o recebido pelos produtores no Brasil. Foram usadas as
séries dos precos médios mensais recebidos pelos produtores de milho entre 1996 e 2006
e as séries dos precos da Bolsa de Chicago - CBOT. Para analisar a relacdo entre mercados
externos e internos, foram realizados os testes de estacionariedade, causalidade de
Granger e de cointegracdo. O resultado do teste de causalidade de Granger indica relagéo
unidirecional, isto é, os pregos do milho no mercado internacional tém influéncia na

formacéo dos precos recebidos pelos produtores no Brasil.



35

Sousa et al. (2010) verificaram a relagdo entre os precos do milho nos estados do
Parand, do Rio Grande do Sul e de Santa Catarina, buscando testar se a Lei do Preco
Unico prevaleceu nesses mercados, no periodo de outubro de 2002 a marco de 2009.
Utilizaram dados mensais provenientes do Centro de Estudos Avancados em Economia
Aplicada — CEPEA -2010. Os métodos empregados foram os testes de raiz unitéria e de
cointegracdo de Johansen, a estimacdo da funcdo impulso-resposta, a decomposic¢do da
variancia do erro de previsdo e a estimacao do Modelo de Vetor de Correcdo de Erros -
VECM. Os resultados mostraram que a Lei do Preco Unico ndo foi perfeitamente
verificada e que a expansdo da cultura do milho de segunda safra no Brasil mudou a

sazonalidade de pregos e aumentou o nivel de integracdo com o mercado internacional.

Alves et al. (2011) avaliaram a causalidade entre os precgos e as elasticidades de
transmisséo de precos no mercado de milho no Brasil. Para isso usaram dados diarios no
periodo de 2004 a 2011 disponibilizados pelo CEPEA - 2011, pela BM&FBovespa, pela
CME/CBOT e pelo Ministério da Agricultura, Pecuaria e Pesca da Argentina. Os testes
de causalidade realizados nesse trabalho foram implementados utilizando a metodologia
de Granger (1969) e foram analisados os precos dos mercados fisicos de Campinas,
Paranagud, Rio Verde, Triangulo Mineiro, Cascavel e Sorriso, encontrando que: (i) H&
bicausalidade entre o preco fisico de Campinas e todas as regides; (ii) Ao analisar as
transmissGes de precos no mercado fisico, observa-se que variacBes de precos de
Campinas sdo repassadas rapidamente para todas as regides, e; (iii) A regido de Campinas
absorve rapidamente as variacdes das demais regides, mostrando um importante inter-

relacao.

Caldarelli et al. (2012) analisaram os principais fatores que afetaram os precos e as
quantidades comercializadas no mercado brasileiro de milho e soja, no periodo de 1967
a 2008, utilizando as séries divulgadas pelo Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada —
IPEA (2012). O modelo tedrico estimado foi um VECM. Os resultados, que tratam das
relagfes contemporaneas entre as variaveis, mostram que ha interag&o entre os mercados
de soja e de milho e que a elasticidade de transmissdo do preco de milho do segmento

atacadista para o segmento produtor é elevada.

Alves et al. (2016) analisaram a transmisséo de pre¢os no mercado de milho, entre
janeiro de 2009 a junho de 2015, das regibes de Campinas/SP, Cascavel/PR,
Paranagué/PR, Ponta Grossa/PR, Dourados/MS, Triangulo Mineiro, Rio Verde/GO, norte
de Mato Grosso utilizando dados disponibilizados pelo CEPEA (2016), pela Bolsa
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BM&FBOVESPA (2015) e Bolsa CBOT/CME Group (2015). As relagdes e transmissao
de precos foram analisadas através de testes de causalidade de Granger. Também
adotaram um modelo VECM. Os resultados indicam que os precos de Campinas
apresentam bicausalidade no sentido de Granger com todas as pragas analisadas, com

excecao dos precos futuros negociados na CBOT/CME.

Tem-se ainda estudos relacionados ao rapido crescimento da safra de milho de
inverno no Brasil o qual mudou a dinamica dos precos do milho tanto dentro quanto fora
do pais. Por exemplo, Mattos e Silveira (2015) encontraram uma relacédo significativa na
sazonalidade dos precos do milho no Brasil, com a volatilidade mensal dos precos nos
ultimos anos. Tanto Mattos e Silveira (2015) quanto Cruz Jr. et al. (2016) relatam um
maior grau de integracdo entre o Brasil e 0 mercado de milho dos Estados Unidos desde
meados de 2000. Ao mesmo tempo Mattos e Silveira (2016) mostraram que as noticias
de mercado no Brasil afetam fortemente os precos do milho nos Estados Unidos da
América — EUA. Allen e Valdés (2016) mostraram que a sazonalidade das exportacdes
de milho dos EUA pode ter mudado devido a concorréncia da safra de milho de inverno

do Brasil.

Da mesma forma, Sanchez et al. (2016) analisaram as relacdes de causalidade e de
transmissao de precos do milho na regido de Chapec6/SC com 0s pre¢os na regido de
Campinas/SP, Sorriso/MT, Cascavel/PR, norte do Rio Grande do Sul, no porto de
Paranagué/PR, e cotacBes dos contratos futuros negociados nas bolsas BM&FBovespa e
CME/CBOT. Foram utilizados dados disponibilizados pelo CEPEA (2014), pela
BM&FBovespa (2014) e pela CME/CBOT (2014). Os dados utilizados, foram de
periodicidade diaria e envolveram o periodo de 2009 a 2014. Os autores utilizaram uma
modelagem de séries temporais com Modelos de Autorregressdo Vetorial e Causalidade
de Granger. Os resultados indicam que no periodo mais recente, variacdes de precos em
Chapecé passaram a influenciar com maior énfase os demais mercados, assim como
respondeu mais rapidamente a choques de outras regides. Os resultados também indicam
existéncia de bicausalidade entre os precos da regido de Chapeco com todas as séries de

precos nacionais analisadas.

Chiodi (2006) avaliou as relacGes de longo prazo do preco de milho nos estados de
Bahia, Minas Gerais, Sdo Paulo, Mato Grosso do Sul, Mato Grosso, Parana, Rio Grande
do Sul e Santa Catarina no periodo de 1996 a 2004. Aplicou o teste de raiz unitéria de

Dickey e Pantula, o teste de cointegracdo de Johansen e testes sobre os parametros do
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vetor de cointegragéo, avaliando assim a relevancia de cada estado dentro do vetor de
cointegracdo. Testou também a hipétese de perfeita integracdo para verificar se a LPU €
valida nesses mercados. Encontrou que os estados de S&o Paulo e Minas Gerais estdo
perfeitamente integrados com 0s outros estados e que 0s precos na Bahia sdo 0s mais

independentes.

Pode-se observar que as relagdes entre os precos dos mercados fisicos e de futuros
do Brasil foram amplamente estudadas, e que a maioria dos estudos foram feitos com
modelos VAR, VECM e analises de causalidade.

2.3 Justificativa do uso das medidas de conectividade para abordar as relagdes
entre os precos dos mercados

A literatura financeira tem se ocupado em estudar, medir e apreender sobre as
relacbes econdmicas de séries de tempo e dentro delas sobre a conectividade. A
conectividade pode ser entendida como uma relagcdo complexa entre diferentes variaveis,
por conseguinte a conectividade tem sido estudada principalmente em base na correlagdo
das variaveis (DIEBOLD e YILMAZ, 2015), ja que na analise da correlacdo o principal
objetivo é medir a forca ou o grau de associacgdo linear entre duas variaveis, tentado medir
a forcga dessa associacéo linear (GUJARATI e PORTER, 2011).

Embora as medidas de correlagdo sejam muito Uteis para um tipo® de analise, elas
tém muitas limitacdes no que se diz respeito ao entendimento de relacdes complexas e
que variam no tempo. Primeiro porque as medidas dadas pela correla¢do nao tém direcdo
(DIEBOLD e YILMAZ, 2015). Isto significa que ndo ha distincdo entre o quanto o
mercado i afeta ao mercado j, e 0 quanto o mercado j afeta ao mercado i, pois
corr(x,y) = corr(y,x) 0 qual contrasta com a abordagem proposta por Diebold e

Yalmiz (2015), como seré descrito mais para frente.

Do mesmo modo, as abordagens baseadas na correlagdo medem exclusivamente
dependéncia linear (GUJARATI e PORTER, 2011), mas é importante levar em conta que
algumas ndo linearidades podem ser corrigidas se considerarmos uma perspectiva
condicional. E por isso que alguns modelos de volatilidade se focam no uso de correlago
condicional (TAYLOR, 2005) como no caso do modelo de correlagdo condicional
dindmico de Engle (2009). Outrossim, as medidas dadas pela correlacdo sdo medidas de

conectividade entre pares de variaveis, ou seja, permitem interpretar o quanto uma

6 Estudos de relacéo, dindmica e descoberta de precos
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variavel estd conectada uma com a outra, mas as vezes pode ser de interesse mover-se
além de uma conectividade de pares, interpretando por exemplo a conectividade do

sistema’ todo.

Para avaliar a conectividade do sistema tem-se proposto outras metodologias além
das medidas baseadas na correlagdo. Sdo medidas que tentam explicar o que ocorre
quando uma mudanga extrema acontece atraves do estudo do risco sistémico no mercado
inteiro. Neste caso, a correlacdo ainda ¢é apresentada, mas ao invés de mostrar a relacao
entre duas firmas, por exemplo, tenta avaliar a conectividade entre uma firma e todo o
mercado. Essa medida se foca nos acontecimentos extremos, 0S quais podem ser
entendidos como acontecimentos que ndo ocorrem frequentemente, ou seja, 0S que se
apresentam na cauda da distribuicdo, como por exemplo as quantidades de perdas que
superam uma quantidade esperada ou os limites previstos de perdas (DIEBOLD e
YILMAZ, 2015). Um exemplo de tais modelos sdao os modelos CoVaR, feitos por Adrian
e Brunnermeier (2011), no qual o valor CoVaR de uma firma F, CoVaR(F) € o valor de
mercado global em risco - VaR®, dado que a firma F estd em “dificuldades”. Assim a
proposta deste modelo é medir a contribuicdo de F ao risco total do sistema do qual
participa, através da diferenca entre CoVaR(F) e o VaR de mercado (ADRIAN e
BRUNNERMEIER, 2011). Ja no modelo Marginal Expected Shortfall - MES, Acharya
(2010) e Brownlees and Engle (2012) tentaram estudar o que acontece se a empresa F se
tornasse um pouco maior em relacao a seus pares, e como isso afetaria o déficit esperado
do mercado. Tanto o modelo CoVaR quanto o modelo MES, tem a mesma ideia do valor
da conectividade total do sistema como um todo.

Essas abordagens sdo certamente Uteis, mas medem coisas diferentes, de modos
diferentes. Portanto, uma estrutura unificada de conhecimento para medir a conectividade
permanecia incerta. Diante disso, como uma alternativa para avaliar a conectividade se
encontra a metodologia proposta por Diebold e Yilmaz (2009), Diebold e Yilmaz (2012)
e Diebold e Yilmaz (2015) — D&Y. O presente estudo adota essa abordagem. Esta
metodologia consegue apresentar as relagdes direcionais, medidas de conectividade por
pares e a conectividade do sistema como um todo. Além disso, pode-se ver relacdes

dindmicas usando uma janela mével ou rolling-window. Nesse sentido uma das principais

7 O sistema dever ser entendido como a relagéo total entre todas as variaveis consideradas no modelo.
8 E importante mencionar que o termo VaR sdo as siglas de Value at Risk e ndo de Vetores Autorregresivos,
do qual as siglas sdo VAR.
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vantagens desse modelo € que permite estudar as medidas de conectividade entre
mercados, entre um mercado e 0s outros mercados, e a conectividade de todo o sistema

tanto de forma estatica quanto de forma dinamica.
2.4 Abordagem empiricas das medidas de conectividade

Os proéprios autores da metodologia a usaram para avaliar a conectividade no
mercado de ativos dos EUA, com base na hipdtese de que, durante uma crise, as variagdes
nos precos geram maior conectividade entre mercados (DIEBOLD e YILMAZ, 2015).
Portanto, se a conectividade puder ser medida, seria possivel criar sistemas de aviso
antecipado e o progresso das crises existentes poderiam ser controlados (REINHART e
ROGOFF, 2013). Os resultados obtidos nesse trabalho podem levar novos apontamentos
sobre a natureza da transmissdo da volatilidade entre os mercados, podendo-se observar
que, quando ocorre um certo choque no exterior, esse choque leva, primeiramente, a um
aumento da volatilidade no mercado de agdes norte-americano e em seguida, o dissemina
para outros mercados, afetando assim todo o sistema financeiro. Em outro estudo
semelhante os mesmos autores caracterizaram a conectividade nas mudancas dos retornos
de 19 commodities, durante os anos de 2011 e 2016 nos EUA (DIEBOLD e YILMAZ,
2015). Os resultados revelaram uma clara relacdo entre as industrias tradicionalmente
agrupados® o qual mostra que a metodologia empregada avalia adequadamente a relagio
entre os mercados. Além disso, foi possivel avaliar que existem industrias que transferem
os choques com mais intensidade do que outras, por exemplo uma mudanga nos precos
na industria elétrica afeta os precos em outras industrias (DIEBOLD, LIU e YILMAZ,
2017).

Outros estudos importantes realizados por Diebold e Yilmaz (2015) e apresentados
no seu livro sdo: (1) A medicdo da evolucdo da conectividade entre instituicbes
financeiras nos Estados Unidos antes, durante e depois da crise financeira que ocorreu
durante os anos de 2006 e 2007. Nesse estudo foram usados dados de cem dias e
conseguiram explicar como choques de volatilidade séo transmitidos entre instituicoes
financeiras, em que medida esta situacdo afetou as institui¢cdes e como o fato de que uma
instituicdo foi afetada afetou as outras; (2) A medicdo da conectividade do mercado de
acOes, considerando que € um dos recursos mais importantes para o financiamento de

uma empresa. Foi utilizada uma amostra de dados diarios entre 1990 e 2015 incluindo o0s

° Energia, metais preciosos, grdos, gado e softs.
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10 maiores mercados de ativos do mundo. Os resultados indicam que a conectividade
entre 0s mercados aumenta em periodos de crise e que 0s impactos de uma crise em um
pais no mercado de a¢des sao transmitidos para os mercados de acdes de outros paises, 0
que é importante, ja que uma crise no mercado de ac¢Ges pode criar uma crise financeira
a nivel de paises (DIEBOLD e YILMAZ, 2015).

Jiawen e Qiang (2018) analisaram a conectividade entre a volatilidade realizada no
mercado de petroleo dos EUA e cinco commodities agricolas da China, usando medidas
de conectividades e dados de alta frequéncia, envolvendo o periodo de janeiro de 2006 a
dezembro de 2015. A conectividade entre as volatilidades dessas commodities s&o
identificadas pela combinacdo de um modelo autorregressivo heteroscedastico (HAR)
multivariado com o modelo DCC-GARCH. Os resultados verificam a existéncia de
influéncias matuas entre a volatilidade do mercado de petréleo dos Estados Unidos e 0s
mercados de commodities agricolas da China, embora a magnitude dessa relacdo seja
fraca.
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3 METODOLOGIA

3.1 Fonte e tratamento dos dados

A base de dados utilizada neste trabalho esta composta por precos diarios, em reais
por saca de 60 Kg (R$/saca 60kg), negociados entre o periodo de 26/01/2004 e
27/09/2019%°, no mercado de futuros do Brasil — FBR!! e nos mercados fisicos'? das
cidades de Cascavel — CAS, Chapecd — CHA, Rio Verde — RV, Sorriso — SOR e Campinas
— CAM. A séries de precos do mercado fisico de Campinas foi disponibilizada pelo
CEPEA (2019), as outras séries de precos foram coletadas junto a um terminal da
Bloomberg®® (2019). A evolugéo dos precos no periodo estudado e na amostra coletada

(3.768 observacdes) é apresentada na Figura 19.

Figura 19 — Evolucdo dos precos de milho em R$/saca de 60 Kg nas pragas fisicas e dos

precos futuros no Brasil de 2004 a 2019
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10 Periodo escolhido pela disponibilidade dos dados e pelas grandes mudangas ocorridas na dindmica do
mercado de milho

11 Foram coletados dados de precos de fechamento de contratos futuros de milho negociados na Brasil Bolsa
Balcdo - [B]®. A rolagem dos contratos foi feita com base no ultimo dia do més anterior ao més de
vencimento do contrato.

12 580 negdcios realizados para o produto posto em armazém em cada regido, em nivel de atacado. Sdo
consultados vendedores (produtores, cooperativas, cerealistas), compradores e corretores.

13 E um sistema informatizado desenvolvido pela Bloomberg L.P. que permite monitorar e analisar
mercados financeiros em tempo real, além de realizar transacgdes eletrénicas.
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Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da Bloomberg (2019 e do CEPEA (2019).

3.2 Testando estacionariedade das séries

Em economia existem séries de tempo estacionarias e ndo estacionarias, essa
classificacéo é importante pois a forma de estimacéo econometrica vai depender de como
classificar essas séries, além disso as inferéncias estatisticas sdo validadas apenas para
séries temporais estacionarios pois so nesse caso € possivel confiar nos testes estatisticos
e na regressdao (DE-LOSSO, 2011). Portanto, a primeira preocupacdo € definir essa
condicdo. De acordo o apresentado por Enders (2014) e Guijarati e Porter (2011) a ideia
central é que as séries poderdo ser chamadas de estacionarias se tem média e variancia
constante ao longo do tempo, e o valor da covariancia entre os dois periodos de tempo
depender apenas da distancia ou da defasagem entre os dois periodos e ndo o tempo real

ao qual a covariancia é computada.

Na érea financeira € muito comum se encontrar séries de tempo ndo estacionarias.
Os precos dos ativos, os precos das agdes ou as taxas de cambio séo tipicos exemplos de
séries ndo estacionarias pois seguem um passeio aleatorio. (GUJARATI e PORTER,
2011) Um passeio aleatorio pode ser sem termo constante ou com termo constante
presente, e de modo geral pode se dizer que uma série segue um passeio aleatdrio se o
valor de uma variavel hoje € igual a seu valor de ontem mais um choque aleatério. Um
passeio aleatorio é um exemplo do que é conhecido na literatura especifica como processo

de raiz unitaria.

Para verificar a estacionariedade das séries podem ser utilizados varios testes,
chamados de testes de raiz unitaria entre os quais é possivel mencionar: Dickey-Fuller -
DF, Dickey-Fuller Aumentado - ADF, Phillips-Perron — PP, Kwiatkowski, Phillips,
Schmidt e Shin — KPSS (DE-LOSSO, 2011), Elliott Rothenberg Stock — ERS, NG &
Perron, e Raizes Unitéarias Sazonais (PFAFF, 2008).

No presente trabalho sera utilizado o teste ADF proposto por Dickey e Fuller
(1981), o qual considera um modelo auto-regressivo de ordem (p), tal como mostra a
equacéo (2). Para ter um melhor entendimento de como trabalha o teste ADF, considera-
se uma das variaveis da base de dados como exemplo, 0s precos do milho para praga de

Cascavel - cas,

ACas; = p+ Bt + nCas;_, + X, yACas,_j41 + € (2
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Em que:p = é o termo constante, Bt é o parametro de tendéncia deterministica. Por sua
vez ACas,_; sdo termos diferenciados defasados da variavel dependente e €; € um termo

de erro de ruido branco puro.

E importante considerar que o modelo ADF considera a possibilidade do termo do
erro e, ser autocorrelacionado, sendo necessaria a inclusao de tantas variaveis defasadas
em primeira diferenca quanto se precisarem para que 0 erro passe a ser um ruido branco.
E assim que € necessario encontrar um valor diferente de zero para m, pois se w = 0 as

séries seriam ndo estacionarias. Se somentesem = (p — 1) assimsenr =0 — p = 1.

Deve-se destacar a presenca de um termo constante e uma tendéncia, os quais
também devem apresentar significancia estatistica para ser consideradas no modelo, caso
contrario, deveram ser excluidos. Esse processo € chamado de especificagdo do modelo,
para o qual no presente trabalho vamos utilizar a proposta de Dickey e Fuller (1981), que
desenvolveram estatisticas para testar hipdteses conjuntas dos coeficientes para
determinar o modelo mais apropriado para a realizacdo do teste. Essas estatisticas sdo

chamadas de @,, @, ®;* e testam a seguintes hipoteses nulas:

HO:T[:‘U:O_)¢1 (3)
Hym=B=p=0 - 0, (4)
Ho:ﬂ=ﬁ=0—>¢3 (5)

A ordem (p) do modelo auto-regressivo deve ser determinada corretamente, € assim
que devera-se encontrar 0 numero ideal de parametros do modelo para o qual ha trés
principais critérios de informacao: a estatistica de Schwarz - BIC'®, a estatistica de Akaike
— AIC e finalmente a estatistica de Hannan-Quinn — HQ (DE-LOSSO, 2011).

E importante considerar que quanto mais pardmetros sdo estimados no mesmo
periodo de amostra, menor sera o erro estimado, mas isso sera penalizado na segunda
parcela da estatistica, é por isso que deseja-se escolher o menor AIC, HQ ou BIC possivel
(DE-LOSSO, 2011).

3.3 Descric¢éo do Modelo

Com os resultados do teste ADF, pode-se determinar se as variaveis sao integradas

de ordem zero - 1(0) ou de ordem um - I(1). Caso as séries sejam estaciondrias sera

14 Essas estatisticas ndo tém uma distribuicdo convencional, daf a necessidade de renomeéa-las.
15 Denotada por BIC (Bayesian Information Criterion) ou SBC (Schwarz Bayesian Criterion).
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utilizado o modelo de Vectores Auto-Regressivos — VAR no nivel; caso sejam integradas
de ordem 1 — I(1) e ndo cointegradas, sera utilizado um modelo VAR na diferencga; e, para
0 caso das séries serem integradas de ordem 1 — I(1) e cointegradas sera usado o Vetor de
Correcéo de Erros — VECM (LUTKEPOHL e KRATZIG, 2004).

Apos ter escolhido o modelo apropriado, sera escolhido o nimero de defasagens
através de critério AIC e por ultimo sera desenvolvida a decomposicéo da variancia do
erro de previsao, a qual é a base para a definicdo das medidas de conectividade. Isso sera
feito duas vezes, a primeira para as séries completas ou seja para o periodo inteiro, porém
ja que é improvavel que qualquer modelo de parametros fixos explique a relagdo nos
precos sem perder informacdo importante, na segunda vez serdo usadas janelas méveis
(rolling window) de 252 dias 0 que corresponde a um ano o que permitird obter uma
medida de conectividade mais real (DIEBOLD e YILMAZ, 2015).

3.4 Especificagdo do modelo

O modelo VAR € um dos instrumentos mais flexiveis e usados em investigaces
empiricas relacionadas com séries temporais multivariadas, tendo se mostrado atil para
estudar o comportamento dindmico das séries bem como para caracterizar as interacdes
simultaneas entre um grupo de varidveis (DE-LOSSO, 2011). Nesta sec¢éo sdo expostos
0s conceitos apresentados em Lutkepohl e Kratzig (2004), Diebold e Yilmaz (2015) e
Enders (2014).

O modelo VAR de ordem p, VAR(p), que relaciona as cinco séries de precos, P'; =
(Cas;,Cha;,Sor;, Riv,,Cam; Pfb;) , as quais, por definicdo, sdo consideradas

variaveis enddgenas que estdo conectadas entre si, pode ser expresso como:
Pt=B+(:D1Pt_1+"'+q)ppt_p+ut (6)

Em que @, sdo matrizes de coeficientes (6 x 6) fixas com elementos ®;; ;, com
i,j=1,.6es=1,..p. Por sua vez B = (B1,B; ... B¢)' € um vetor de constantes
(6 x 1) fixo de interceptos permitindo que E(P;) seja diferente de zero. Além disso, u; =
(uqg, Uy ... Uge) € UM processo de ruido branco de seis dimensdes, tal que E(u;) =0,

E(u;u;) = Z, e E(uyu;) = 0 paratodo s # t.

Como visto na Segéo 3.2 a cointegragdo pode ocorrer em um processo VAR(p) n-

dimensional, como dado na equacgéo (6). Agora vamos supor que 0 processo P; seja ndo
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estacionario. Como |, — ®; — -+ — &, = 0|, a matriz 1= —(I,, — &; — - — @) &
singular (LUTKEPOHL e KRATZIG, 2004). Vamos supor também que IT possua posto

p(IT) = r < n. Deste modo IT pode ser descomposta como:
M= ap’ (7)
onde a e § sdo matrizesn x r.

Vamos supor ainda que todos os componentes de P, sejam integradas de ordem um,
1(1), o modelo VAR genérico deve ser diferenciado e deve-se incluir um vetor de

correcdo de erros, assim reescrevendo (11) tem se 0 modelo VECM da seguinte forma:
APt = B + HPt—l + FlAPt—l + -+ Fp—lAPt—p+1 + ut (8)

ondeI; = —(®;41 + -+ + P, ) sdo matrizes (6 x 6), parai = 1,..,p —1e AP, = P, —
Pt_l-

A forma como o0 modelo VAR esté escrito na equacéo (8) € chamada de forma de
correcdo de erros. Se a representacdo de um processo cointegrado € dada na equacao (8)

é possivel recuperar a representacdo VAR na forma da equagéo (6).

Agora com o modelo VAR corretamente identificado € possivel realizar a
decomposicdo da variancia do erro de previsao, o qual é a chave para encontrar os valores

da conectividade.

3.5 Decomposicéo da variancia do erro de previsio

A decomposicéo da variancia do erro de previsdo é uma ferramenta muito utilizada
para a interpretacdo dos modelos VAR e VECM, pois 0s parametros destes modelos sao
complexos de interpretar (LUTKEPOHL e KRATZIG, 2004).

Assim, reescrevendo o modelo VAR da Equagdo (6) como: P, =B+
le ®; P,_; + u;, e considerando que o modelo tem covariancia estacionaria, a média

movel do VAR existe e pode ser representada como:
P = Y204 Uy )
Onde A; é uma matriz de coeficiente NxN que representa o seguinte: A; =
DA+ DA, + -+ DL A, com A, sendo a matriz identidade e A; = 0 para i <
0. A representacdo do modelo VAR como média mdvel permite o célculo da

decomposic¢éo da variancia do erro de previsao h passo a frente, para isto € necessario
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fazer previamente o processo de ortogonalizacdo dos residuos. Seguindo Diebold e
Yilmaz (2012) sera usada a Decomposi¢do da Variancia do Erro de Previsdo Generalizada
— GFEVD, a qual permite a ortogonaliza¢do dos residuos e produz resultados que nao

dependem da ordenacdo das variaveis. Denotando a GFEVD h-passos a frente como:

L oH )
0jj Zh:o (e l-AhEej)

A1
Yho (€' iAnZ Ape))

g9

i) =

(10)

Onde X é a matriz de variancias do vetor de erro u, o desvio padrdo do termo de
erro da j — ésima equagdo € representado como gj;, e 0 vetor de selegdo representado
COMo e; com um no i — ésimo elemento e zeros caso contrario. E possivel interpretar
67 . como a proporcao da variancia do erro de previsdo ao prever P;, que é devido a um

L]

choque estrutural em outra variavel P; (ZIVOT e WANG, 2006).

Usando essa informacao sobre a decomposicdo da variancia do erro de previséo,
Diebold e Yilmaz (2009) e Diebold e Yilmaz (2012) definem os valores Hl-’f_j [ # j como
o valor da conectividade direcional em pares ou pairwise directional connectedness,
mostrando as informagdes enviadas ou recebidas de uma variavel especifica. Também, as
informagdes fornecidas por 6 ; podem ser usadas para calcular a conectividade total ou
total spillover. Permitindo-se construir um grupo de indices facilmente interpretaveis e
capazes de determinar receptores e transmissores de choques (informagdes) dentro de um
mercado, esses indices serdo colocados numa tabela, a qual os autores chamam Tabela de

Conectividades e sera apresentada e explicada na sequéncia.

3.6 Tabela de conectividades

A tabela de conectividade surge a partir da decomposicdo de variancia do erro de
previsdo e mostra todas as medidas de conectividade. Assim, uma vez que a
decomposicdo da variancia € feita, € possivel construir a Tabela 5, que estd composta de:
(1) uma matriz NxN que é a matriz de decomposi¢édo da variancia, para facilitar a notagdo

le‘ij sera substituido por 4;;; (2) as somas das linhas; (3) as somas das colunas e, (4) uma

it

célula que contém a média de todos 0s &;; ; i # j.
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Tabela 5 - Tabela de Conectividade

X, X, . ¢ De outros

Xl dll dlz le N
=
XZ d21 d22 dZN al
=
XN le dNZ dNN

N
j=1

A outros N

N N 1 N
Zdu;iil Zdiz;iiz ZdiN;iiN NZdi,;i;tj
i=1 i=1 i=1 ij=1

Fonte: Diebold e Yilmaz (2015)

Os valores d;; como ja dito medem a conectividade direcional em pares, assim
supondo que o valor &,, = 15, significa que um choque em X; é responsavel por 15%
da variancia do erro de previsao H-passos a frente ao prever X,, ou que X; transmite 15%
de informacdes a X, com um horizonte de previsdo de H-passo a frente. As somas das
quatro linhas e das quatro colunas sdo os valores da conectividade direcional total.
Supondo que o valor da soma da segunda linha seja: Z?’zl d,; = 32 istosignifica que X,
recebe 32% de informagfes com um horizonte de previsdo de H-passos a frente das outras

variaveis, Em geral a conectividade direcional de outras variaveis para a variavel i sera
Cico= XNy diji j# 1 (11)
E a conectividade direcional da varidvel j para outras variaveis seré:
Cocj= XLy dijs j #1 (12)

Portanto, havera 2N valores da conectividade direcional total. Finalmente, o valor

da soma de todos 0s 4;; ; i # j é a conectividade do sistema como um todo.

j

O uso e a andlise dos valores dependerdo das necessidades do agente econémico
que os utiliza, de tal modo que dadas as variaveis dos precos diarios, em reais negociados
no mercado de futuros do Brasil — FBR e nos mercados fisicos das cidades de Cascavel —
CAS, Chapecd — CHA, Sorriso — SOR, Campinas-CAM e Rio Verde — RV haverd um
valor do grau de conectividade entre variaveis. Assim, por exemplo, um produtor de uma

determinada cidade poderia estar interessado em saber qual é a conectividade da sua
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cidade i com as outras cidades, isto é o valor Ci_, = Z?’:L- dj; j # 1, enquanto que para

um agente do governo seria interessante conhecer a conectividade de uma cidade para as

outras, ou seja, o valorde Coj = XLy dij; j#1 .

Por ultimo, para finalizar a metodologia, é importante dizer que o procedimento
todo, até a construcdo da tabela de conectividade, sera feito varias vezes, a primeira para
as séries completas ou seja para o periodo de amostra inteiro, e as outras vezes para cada
uma das janelas mdveis, que para o presente trabalho cada janela terd uma dimens&o de
252 dias.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1 Estatisticas descritivas

As estatisticas descritivas da base de dados composta por precos diarios em R$/saca
de 60 Kg negociados entre 26/01/2004 e 27/09/2019 no mercado de futuros do Brasil —
FBR e nos mercados fisicos das cidades de Cascavel — CAS, Chapecd — CHA, Rio Verde
— RV, Sorriso — SOR e Campinas — CAM séo apresentadas na Tabela 6. O software
utilizado na analise dos dados foi o R.

Tabela 6 - Estatistica descritiva das séries de precos de milho em R$/saca de 60 Kg nas
pracas fisicas e dos precos futuros no Brasil de 2004 a 2019

CAS CHA RIV SOR CAM FBR
Minimo 10,91 12,49 11,18 7 13,17 13,07
Mediana 22,61 26,26 20,99 14,38 26,25 26,40
Média 23,57 26,97 21,76 15,63 27,12 27,45
Maximo 54,59 56,20 49,43 38,29 53,36 51,44
Desvio padréo 7,45 7,59 7,12 6,38 7,93 7,71
Coeficiente de 0,31 0,29 0,33 0,40 0,29 0,28
variagao
Assimetria / 1,00 0,89 0,64 1,03 0,69 0,69
skewness
Curtose 4,28 3,68 4,24 3,54 3,04 2,68
Observagdes 3768

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados da Bloomberg (2016), da [B]3 e do CEPEA (2019).

Como pode-se observar, em todos os mercados os valores das médias sdo bem
préximos a excecdo do mercado de Sorriso que apresenta a menor média das séries
estudadas, em contrapartida a maior média é apresentada no mercado de futuros do Brasil
seguido do mercado de Campinas. Analisando os coeficientes de variacdo das séries pode-
se observar que os dados dos precos do mercado de futuros sdo mais homogéneos em
comparagao com os mercados fisicos, em contrapartida os precos do mercado de Sorriso

sdo 0s menos homogéneos de todos os mercados estudados.

Todos os coeficientes de assimetria dos pre¢os sdo positivos 0 que sugere que a cauda
do lado direito é maior que a do lado esquerdo. Os mercados fisicos de Cascavel e Sorriso

apresenta o maior valor do coeficiente de assimetria.
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Ademais, os coeficientes de curtose de todas as séries de precos dos mercados fisicos
sdo superiores a trés, o qual sugere que as curvas de funcbes de densidade de
probabilidades dos precos sdo leptocurticas, quer dizer que as distribuicdes de
probabilidade sdo mais afiladas do que uma curva normal de mesma area, em contraste a
série de precos do mercado de futuros do Brasil presenta um coeficiente de curtose menor
do que trés, o qual sugere que a curva de funcéo de probabilidade é platicrtica, ou seja,

mais achatada que a distribuicdo normal.

4.2 Resultados do Teste ADF

Como visto na metodologia do presente trabalho é usado o teste ADF para verificar a
estacionariedade das séries. Os resultados indicaram a presenca de uma raiz unitaria em
todas as séries, com um nivel de significancia 1%. Aplicando o teste para as séries
diferenciadas, verifica-se que sdo estacionarias com um nivel de significancia 1%. Na
Tabela 7 sdo apresentados os resultados do teste ADF para as cinco séries de precos e

para a sua primeira diferenca.
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Tabela 7 — Resultados do teste ADF para as séries de pre¢os e para a primeira diferenca

M3 M2 M1

Série tau3 phi2 phi3 tau2 phil tayl | Resultado

Valores
criticos -3,96 6,09 8,27 -3,43 6,43 -2,58
(1%0)

Nao
estacionaria
em nenhum
modelo

Cas -2,19 1,88 2,41 -1,28 1,24 0,78

Estacionaria
com
constante e
tendéncia

A(Cas) | -29,84***  206,90***  44535*** | -29,84*** 445 46*** | -29,84***

Néo
estacionaria
em nenhum
modelo

Cha -2,12 1,91 2,25 -1,18 1,30 0,99

Estacionaria
com
constante e
tendéncia

A(Cha) | -44,99***  674,72*** 1012,08*** | -44,99*** 1012,35*** | -44,08***

Nao
estacionaria
em nenhum
modelo

Riv -2,00 1,62 2,00 -1,29 1,27 0,79

Estacionaria
com
constante e
tendéncia

A(Riv) | -4523***  628,00*** 1023,01*** | -45,23***  1023,28*** | -45,23***

Nao
estacionaria
em nenhum
modelo

Sor -2,38 2,19 2,96 -1,39 1,30 0,59

Estacionaria
com
constante e
tendéncia

A(Sor) | -46,93***  734,24*** 1101,36*** | -46,93*** 1101,52*** | -46,93***

Néo

Fbr -3,61 4,50 6,55 -1,99 2,18 045 estacionaria

Estacionaria
com
constante e
tendéncia

A(Fbr) | -41,67*** 578,74***  868,11*** | -41,67***  868,32*** | -41,67***

Néo
estacionaria
em nenhum
modelo

Cam -2,20 2,94 2,44 -1,27 1,28 0,85

Estacionaria
com
constante e
tendéncia

A(Cam) | -29,80***  296,02***  444,03*** | -29,80*** 444 15*** | -29,80***

Fonte: Resultados da pesquisa.

Notas: *** Indica a rejeicdo da hipotese nula ao nivel de significancia de 1%; 2. M3: Modelo com constante
e tendéncia; M2: Modelo com constante; M1: Modelo sem constante nem tendéncia; 3. Os lags de
defasagem foram selecionados com base no critério de Schwarz's Bayesian Criterion (SBC).
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Ja que as seis séries de precos foram identificadas como processos 1(1), é necessario
saber se as séries sdo cointegradas ou ndo. Assim, foi feito o teste de cointegracdo de
Johansen utilizando-se as estatisticas de maximo autovalor e de trago. Os resultados

obtidos sdo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 - Resultados do teste de cointegracdo de Johansen para o periodo de 2004 a

2019
Rank Valores criticos 1% Maximo autovalor Traco
r<5 12,25 10,37 10,37
r<4 25,32 20,44 30,28 ***
r<3 42,44 36,46 67,27 ***
r<2 62,99 93,01 *** 160,28 ***
r<i 87,31 158,12 *** 318,40 ***
r=0 114,90 299,69 *** 618,10 ***

Fonte: Resultados da pesquisa.

Notas: 1. *** indicam rejeicdo da hipdtese nula (Ho: Existem r vetores de integracdo) ao nivel de
significancia de 1%. 2. Os lags foram selecionados com base no critério de Schwarz's Bayesian Criterion
(SBC).

E possivel observar que existem pelo menos cinco (5) vetores de cointegragdo no
periodo 2004 a 2019. Confirmando a existéncia de uma relacdo de longo prazo entre as
variaveis estudadas. Em conclusdo, o modelo utilizado para a estimagdo da decomposicéao
da variancia do erro de previsdo e posteriormente do calculo do spillover, para o caso da
amostra inteira, sera um modelo VECM com vetores de corregdo de erros e trés
defasagens, escolhidos a traves do critério Schawartz. Serdo usados quatro horizontes de
previsdo: um (1), cinco (5) e dez (10) dias a frente pois em geral 0s precos sdo transmitidos
em periodos curtos de tempo. Além disso, serd usado o periodo de trinta (30) dias a frente
para verificar o ponto no qual se estabiliza a transmissao de informacdes, pois foi testado
que a partir de 30 dias a frente os resultados variam pouco. Para o caso de janelas mdveis,
seguir-se-4 0 mesmo processo de identificacdo. Primeiro sera realizado o teste ADF,
depois, se precisar, o teste de Johanssen e a selecdo do nimero de defasagens através do
critério de Schwartz. Os horizontes de previsao serdo 0s mesmos que os usados na analise
da amostra inteira com o objetivo de poder comparar os resultados, um (1), cinco (5), dez
(10) e trinta (30) dias a frente.

4.3 Medidas de conectividade - Analise de amostra inteira

Em primeiro lugar, foi realizada uma analise com a amostra inteira, ou seja, usando a
série dos precos em reais completa, com 3768 observagdes, foram calculados, Tabela 9,

os indices de conectividade ou spillover entre as séries de precos dos mercados estudados.
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Tabela 9 - Anélise de amostra inteira: Indices spillover total e direcionais entre os
mercados de milho com um horizonte de 1 e 5 dias a frente.

Horizonte de um (1) PAINEL A
dia a frente
i ]
CAS CHA RIV SOR CAM | FBR | Direcional
de outros
CAS 84,96 3,59 1,23 1,12 5,06 4,03 15,04
CHA 5,42 90,65 0,69 0,23 1,73 1,28 9,35
RIV 1,95 1,28 92,32 0,56 3,14 0,75 7,68
SOR 1,65 0,14 0,77 95,43 0,68 1,35 4,57
CAM 5,30 0,98 1,97 0,53 8332 7,89 16,68
FBR 2,39 0,46 0,12 1,09 9,53 86,42 13,58
Direcional para 16,71 6,45 4,77 3,53 20,14 = 15,30 Total
outros
Direcional liquida 1,67 -2,90 -2,91 -1,04 3,46 1,72 11,15
Horizonte de cinco (5) PAINEL B
dias a frente
i ]
CAS CHA RIV SOR CAM | FBR | Direcional
de outros
CAS 69,03 4,75 2,32 1,60 10,88 | 11,43 30,97
CHA 17,88 64,03 1,75 0,71 8,41 7,23 35,97
RIV 8,49 2,73 67,26 1,70 13,11 6,73 32,74
SOR 4,87 0,48 1,67 84,40 3,03 5,55 15,60
CAM 12,07 1,82 2,86 1,03 62,32 | 19,90 37,68
FBR 6,60 1,70 0,43 1,36 15,83 | 74,09 25,91
Direcional para 49,90 11,48 9,02 6,39 51,25 | 50,84 Total
outros
Direcional liquida 18,93 -24,49 | -23,72 -9,21 13,57 | 24,92 29,81

Fonte: Resultados da pesquisa.
Nota: Cascavel=CAS, Chapec6=CHA, Rio Verde=RIV, Sorriso=SOR, Campinas=CAM, Mercado de Futuros do
Brasil-FBR
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Tabela 10 - Anélise de amostra inteira: Indices spillover total e direcionais entre os
mercados de milho com um horizonte de 10 e 30 dias a frente.

Horizonte de dez (10) PAINEL C
dias a frente
i ]
CAS CHA RIV SOR CAM FBR Direcional
de outros
CAS
60,34 4,46 2,45 1,90 12,30 | 18,55 39,66
CHA
24,46 46,92 1,89 0,96 11,19 | 14,58 53,08
RIV
12,84 2,66 50,31 2,02 18,00 | 14,17 49,69
SOR
6,80 0,51 1,80 73,56 5,15 12,18 26,44
CAM
15,43 1,76 2,97 1,23 49,63 | 28,99 50,37
FBR
9,88 2,49 0,67 1,62 17,10 | 68,25 31,75
Direcional para outros
69,40 11,89 9,78 7,72 63,74 | 88,46 Total
Direcional liquida
29,74 -41,19 | -39,90 -18,72 13,36 | 56,71 41,83
Horizonte de trinta PAINEL D
(30) dias a frente
i ]
CAS CHA RIV SOR CAM FBR Direcional
de outros
CAS
44,27 4,19 2,67 3,29 12,40 | 33,18 55,73
CHA
28,93 24,11 1,59 1,45 12,55 | 31,37 75,89
RIV
14,03 1,63 25,84 2,67 21,35 | 34,47 74,16
SOR
10,71 0,47 2,30 51,73 9,67 25,11 48,27
CAM
15,91 2,38 3,43 2,08 32,66 | 43,54 67,34
FBR
16,37 4,28 1,82 2,78 16,22 | 58,54 41,46
Direcional para outros
85,95 12,96 11,81 12,28 72,20 | 167,67 Total
Direcional liquida
30,22 -62,94 | -62,35 -35,99 4,85 | 126,21 60,48

Fonte: Resultados da pesquisa.

Nota: Cascavel=CAS, Chapec6=CHA, Rio Verde=RIV, Sorriso=SOR, Campinas=CAM, Mercado de Futuros do

Brasil-FBR

Para exemplificar os resultados da tabela de conectividade, serdo analisados o0s

resultados do Painel C da Tabela 10, pela qual é possivel concluir que: um choque

estrutural na cidade de Cascavel é responsavel por 24,46 % da variancia do erro de

previsdo 10-passos a frente ao prever o preco de Chapecd ou que Cascavel transmite

24,46% de informacBes a Chapecd com um horizonte de previsdo de dez (10) dias a
frente, 12,84% a Rio Verde, 6,80% a Sorriso, 15,43 a Campinas e 9,88% ao mercado de



55

futuros do Brasil. Deve-se destacar que a mesma analise pode ser feita para cada variavel
pois o valor da conectividade tem direcdo, assim por exemplo Chapecé transmite 4,46%

de informacdes a Cascavel com um horizonte de previsdo de dez (10) dias a frente.

Analisando a soma das colunas pode-se dizer que Cascavel transmite 69,40% de
informagdes com um horizonte de previsdo de dez (10) dias a frente as outras cidades,
Chapecd 11,89%, Rio Verde 9,78%, Sorriso 7,72%, Campinas 63,74% e o0 mercado de
futuros do Brasil 88,46%. Analogamente, analisando agora a soma das linhas, pode dizer
que Cascavel recebe 39,66% de informacbes das outras cidades com um horizonte de
previsdo de 10 dias a frente, Chapecé recebe uma contribuicdo de 53,08%, Rio Verde de
49,69%, Sorriso de 26,44%, Campinas 50,37% e o mercado de futuros do Brasil recebe
uma contribuicdo 31,75% das outras cidades. Por ultimo, analisando o valor da
conectividade total, pode-se dizer que pelo menos 41,83% da variancia do erro de

previsdo vem do spillover index ou da conectividade total do sistema.

Por outro lado comparando os valores obtidos nos diferentes periodos de previséo, é
possivel ver que varios padrfes sugerem tanto nos valores da conectividade total como
nos valores da conectividade direcional, principalmente pode-se dizer que quanto maior
0 horizonte de previsdo, maior a quantidade de informac6es transmitidas pelo sistema,
assim o valor da conectividade total com um horizonte de previsdo de um (1) dia é de
11,15%, aumentando a 29,81% em um horizonte de cinco (5) dias a frente, a 41,83% em
um horizonte de dez (10) dias a frente e se estabilizando e, 60,48% em um horizonte de
trinta (30) dias a frente. O qual sugere que apo6s a aparicdo de um choque numa das
variaveis a informacdo flui rapidamente, especialmente em periodos maiores a uma

semana e se estabiliza ap6s 30 dias.

Comparando agora a conectividade direcional para outros, pode-se notar que o
mercado de Cascavel e 0 mercado de futuros do Brasil, s&0 0s maiores transmissores de
informacdo nos periodos de previsdo de 10 e 30 dias a frente seguido de perto de
Campinas. Esses resultados foram também encontrados por Raniro (2018) quem usando
metodologias e medidas de descoberta de precos, e estudando as mesmas cidades, exceto
Campinas, encontrou que o mercado de futuros e a cidade de Cascavel sdo a referéncia

no processo de descoberta de precos no Brasil.
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No caso do horizonte de previsdo de um dia, Campinas é o maior transmissor de
informacdo seguido de Cascavel, superando o mercado de futuros do Brasil, podendo-se
observar que o mercado de futuros do Brasil demora até cinco dias em transmitir
informacdes significativamente, um resultado semelhante foi deparado por Alves et al.
(2011), que encontrou que os mercados fisicos de Rio Verde, Paranagud, Campinas e
Sorriso tém impacto no minimo de dois dias apos as variages de precos do mercado de
futuros do Brasil. Igualmente, pode-se evidenciar que o mercado de Sorriso € o mercado
que menos informacdes transfere para os outros mercados nos horizontes de previsdo de
1,5 e 10 dias.

Sob 0 mesmo ponto de vista, analisando agora a coluna de conectividade (direcional
de outros), evidencia-se que Sorriso e 0 mercado de futuros sdo os que recebem menor
quantidade de informacéo nos horizontes de previsdo de 5, 10 e 30 dias, porém no caso
do mercado de futuros a queda da recepcdo de informacéo é mais rapida que no caso do
mercado de Sorriso, pois com um horizonte de previsdo de um dia é o terceiro mercado
gue mais informacao recebe, mas quando o horizonte de previsdo muda para cinco (5) ou
dez (10) se torna o penultimo mercado que recebe informacdo. Entre outros fatos
importantes tém-se que ndo foi encontrado nenhum mercado no qual a conectividade
(Direcional de outros) seja menor com horizontes de previsdo maiores, 0 que sugere que
0s choques nestes mercados sdo cada vez mais importantes em horizontes de previsdo

maiores.

Outro fato interessante é que o valor da conectividade de uma varidvel para si mesma
cai consideravelmente com o aumento do periodo de previsao. Esse resultado era de se
esperar, pois com horizontes de previsao maiores, as variaveis deixam de depender apenas
de mudancas no préprio mercado e passam a ter relacdo, recebendo e transmitindo

informacdes, aos outros mercados.

Ainda, € necessario analisar os valores da conectividade liquida pois aqueles valores
ajudam a compreender a contribui¢do de cada mercado no processo geral de descoberta e
formagéo dos precos no mercado de milho. Para isso, mostra-se na Figura 20 os valores
da conectividade liquida dos seis mercados nos quatro horizontes de previsdo um (1),
cinco (5), dez (10) e trinta (30) dias.
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Figura 20 — Analise de amostra inteira: Valores da conectividade liquida dos mercados
de milho com um horizonte de 1, 5, 10 e 30 dias a frente
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Fonte: Resultados da pesquisa.

A Figura 20 reflete o comportamento dos mercados como transmissores ou
receptores liquidos de informac6es, em termos mais especificos os mercados fisicos de
Cascavel e Campinas e 0 mercado de futuros sdo os que transmitem mais informacao da
que recebem em todos o0s horizontes de previsdo, enquanto que os mercados de Chapeco,
Rio Verde, Sorriso recebem mais informacao da que transmitem. Nenhum dos mercados
muda o sinal da conectividade liquida, porém o crescimento da conectividade liquida no
mercado de futuros com horizontes de previsdo maiores é mais significativo do que nos
outros mercados, pois como ja dito, esse mercado demora mais tempo do que 0s outros

mercados em transmitir informacdes.

Outro fato importante a se destacar decorre da analise da conectividade direcional
por pares nos mercados fisicos, pois € possivel confirmar que o0s precos em um
determinado mercado fisico sdo mais afetados ou recebem mais informacbes dos
mercados mais proximos, o qual é uma hipdtese antiga na literatura de convergéncia de
precos (OLSEN, MJELDE e BESSLER, 2015). E assim que levando em conta a Tabela

4, na qual se mostra a distancia entre as cidades estudadas, sabe-se que Cascavel estd mais
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préximo de Chapecd, e verifica-se que Cascavel transmite mais informacdes para
Chapecd do que para as outras cidades e Chapecd transmite mais informacdes para
Cascavel do que para as outras cidades em todos os periodos de previsdao. Do mesmo
modo, o preco de Rio Verde é mais afeitado por Campinas do que pelas outras cidades e
0 preco de Campinas é maia afeitado por Rio Verde. Por ultimo o mercado de Sorriso que
€ 0 que tem a menor participacdo no processo de formacao de pregos, também transmite
mais informacdo para os mercados que ficam mais proximo dele que sdo Rio Verde e

Cascavel.

Para visualizar melhor, tanto o maior valor da conectividade em horizontes de
previsdo maiores quanto a maior transmisséo de precgos entre cidades mais proximas, nas
Figura 21 e Figura 22 mostra-se as relacfes de rede entre os indices spillover que as
varidveis transmitem as outras cidades no periodo de 5 e 10 dias a frente.
Especificamente, cada uma das setas representa o valor da conectividade direcional “para
outras cidades” da Tabela 5 e 6. Os Mapas de rede de periodos de previsdo de 1 e 5 dias

sdo apresentados no Anexo.

Figura 21 — Mapa de rede do valor da conectividade “para outras cidades” com um

horizonte de previsao de cinco (5) passos a frente
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Fonte: Resultados da pesquisa.
Notas:O software usado foi o Pajek
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Figura 22 — Mapa de rede do valor da conectividade “para outras” com um horizonte

de previsao de dez (10) dias a frente
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Notas:O software usado foi 0 Pajek

Semelhantemente, considerando a conectividade direcional por pares incluindo o
mercado de futuros do Brasil, os resultados apresentados nas Figuras 21 e 22 sugerem
que existe uma causalidade bidirecional entre os retornos do mercado a vista e de futuros
de acordo com a teoria financeira de mercados futuros (HULL, 2009), pois o0 mercado de
futuros do Brasil recebe informacdes dos mercados fisicos e os mercados fisicos recebem

informagdes do mercado de futuros.

Por ultimo se verifica que os mercados estdo bem integrados, tanto no longo prazo,
pois existem relacbes de cointegracdo, quanto no curto prazo pois o valor da
conectividade total em todos os horizontes de previsdo um (1), cinco (5), dez (10) e trinta
(30) dias a frente sdo significativos.

4.4 Medidas de conectividades que variam no tempo

Grandes mudancas ocorreram no mercado de milho brasileiro e mundial nas ultimas
décadas, mesmo no periodo de estudo do presente trabalho 2004 — 2019, diante dessas
mudancas uma hipdtese razoavel é que o nivel de conectividade do mercado néo é o
mesmo em todo o periodo estudado. E assim que uma vez analisados os pardmetros fixos

da conectividade, se usara uma abordagem de janelas mdveis - rolling window com o
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objetivo de ndo perder informacgdo importante e dar uma maior dindmica ao modelo.
Ademais 0 uso de janelas mdveis além de contabilizar mudancgas bruscas e repentinas,
igualmente a abordagem convencional, que impde uma quebra estrutural discreta nos
dados, ajuda a capturar desenvolvimentos progressivos e de evolucao lenta como avancos
tecnoldgicos, mudancas nas preferéncias do consumidor entre outros (SCARCIOFFOLO
e ETIENNE, 2018).

A ideia geral do uso de janelas moveis € pegar intervalos de dados, por exemplo,
considerando uma janela de um ano (252 dias) se terd a primeira janela formada com os
dados desde a primeira observacao até a observacdo 252, a segunda janela estara formada
pelos dados desde a segunda observacgdo até a observagdo 253 e assim sucessivamente,
até cobrir toda a série. Para cada janela serdo feitos os mesmos testes feitos para a série
toda, depois sera escolhido o melhor modelo. Posteriormente sera feita a decomposicéo
da variancia do erro de previsdo e por ultimo sera calculado a conectividade ou spillover
index, se terdo 3516 conjuntos de indices de conectividade (para outras, de outras, por
pares e total). Como uma prova de robustez e continuando com a analise feita para a série
toda se usara a decomposicdo da variancia para um (1), cinco (5), dez (10) e trinta (30)

dias a frente.

A Figura 23 mostra a variagdo da conectividade no tempo para um (1), cinco (5),
dez (10) e trinta (30) dias de previsdo para a data final de cada janela, ou seja, da ultima
observacao da janela estimada. Principalmente pode-se dizer que os resultados da analise
dindmica corroboram o encontrado na analise da série toda (1) quanto maior o horizonte
de previsdo, maior a quantidade de informacGes transmitidas pelo sistema; (2) os
mercados estdo conectados em niveis consideraveis, especialmente em horizontes de
previsdo maiores; (3) os niveis de conectividade total, ou seja os indices spillover no

mercado de milho estdo variando entre 10% e 60%, sendo assim significativos.
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Figura 23 — Analise com janelas mdveis: Evolucdo da conectividade total entre os
mercados de milho com um horizonte de previsao de 1, 5,10 e 30 dias a frente
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Claramente pode-se verificar que os niveis de conectividade ou integracdo nédo
foram constantes ao longo do periodo de analise. Trés picos se destacam nos indices de
conectividade total o primeiro em meados do ano 2008, o segundo em meados do ano
2012 e o ultimo em meados do ano 2017. Assim, para a analise nesta secdo, serdo
considerados trés periodos, o primeiro é desde 0 ano 2005 até o ano 2009, o segundo

desde 0 ano 2010 até o ano 2014 e o UGltimo desde o ano 2015 até o ano 2019.

O primeiro periodo comeca com uma variacdo relativamente estavel da
conectividade, com quedas e aumentos mas sem distor¢des fortes, analisando as Figuras
1,4 e 19, pode-se ver que nesse periodo os prec¢os, as quantidades produzidas e exportadas
do milho também tém mudancas estaveis sem distorcOes atipicas, tudo isso até meados
do ano 2007, onde mostra-se uma tendéncia claramente crescente nos niveis de
conectividade ate atingir o maior valor de todo o periodo estudado, esse aumento coincide
com a crise financeira mundial de 2007/2008¢, a qual teve efeitos no Brasil pois existiram

canais de transmissao da crise internacional para a economia brasileira. Para Chernavsky

6 Foi uma crise financeira que comecou nos Estados Unidos e que atingiu proporgdes importantes na
chamada economia real mundial e muitas vezes comparada com a Grande Depressdo de 1929.
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(2011), a desvalorizacdo cambial do real frente ao ddlar, a deterioracdo dos termos de
troca nas exportacoes, e a imposicdo de perdas significativas a um conjunto de empresas
que vinham especulando com derivativos foram os principais canais, 0s quais certamente
afetaram o mercado de milho e o valor da conectividade entre os mercados. Outra
tendéncia mundial no mercado de commaodities, foi 0 denominado periodo pds-crise, a
partir do segundo trimestre do ano 2009, onde se tem uma queda mundial nos pregos das
commodities de entre 27% e 45%, no Brasil o preco do milho caiu consideravelmente,
(GONCALVES, 2017). Nesse periodo pode-se ver que 0s niveis de conectividade
baixaram e voltaram aos niveis anteriores a crise, evidenciando que a conectividade é

sensivel a variagdo nos precos.

No segundo periodo analisado, desde 0 ano 2012 até o ano 2014, pode-se evidenciar
um aumento da conectividade ap0s uma certa estabilizacdo do periodo pds-crise,
atingindo um pico em meados do ano 2012-2013, nesse ano ocorreram VAarios
acontecimentos no Brasil que podem ter afetado essas relagfes no mercado de milho.
Primeiramente foram adotadas as politicas conhecidas como Nova Matriz Econémica —
MNE as quais englobavam a reducdo da taxa de juros bésica, controle de precos,
investimentos direcionados e subsidios, 0 que tem um efeito direto na produtividade da
economia brasileira (HOLANDA, 2017). Assim, também a observacdo da Figura 6
mostra que a producdo atingiu uma cifra nunca antes vista da producdo de milho,
aumentado em 30% a sua producdo em relacdo ao ano 2011. Foi a primeira vez desde
1976 em que a regido Centro-Oeste superou a producédo de milho da regido norte, maior
produtora de milho até esse momento, mudando assim a dindmica na producéo de milho
até agora. Além disso, existiu um aumento nas quantidades exportadas de milho por parte
do Brasil; ambos os fatos se devem a que o milho safrinha comecgou a ter uma maior
relevancia na producéo e principalmente nas exportacdes. Em suma deve-se enfatizar que
a diferenca do primeiro periodo analisado para o segundo periodo foi que ndo existiu uma
variacdo significativa nos precos, eles se mantiveram relativamente estaveis, existiu
oscilagBes mas sem picos significativos, o qual sugere que a conectividade é sensivel ndo
apenas as varia¢fes dos pregos mas também as mudangas econémicas e produtivas no

mercado de milho.

No ultimo periodo considerado a partir do ano 2015 até o ano 2019, pode-se

evidenciar uma certa estabilidade da conectividade até meados do ano 2016 ano que se
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tem um pico interessante que coincide com acontecimentos importante no Brasil como:
(1) aumento dos precos em todos os mercados estudados, atingindo o maior valor do
periodo analisado; (2) aumento significativo da produtividade e da producdo. E
importante considerar que esse periodo teve certa instabilidade no ambito politico-
econdmico no Brasil, pois existiu uma queda significativa do PIB de 3,6% e a destituicéo
da ex-presidenta Dilma Rousseff. Apés uma estabilizagdo em meados do ano 2017,
novamente se tem uma queda nos precos de milho, mas um aumento na producdo,
principalmente da segunda safra produzida pela regido centro-oeste, e nas exportacdes de
milho, nesse periodo se evidencia uma volatilidade elevada na conectividade pois se

evidencia que existiram quedas e recuperacfes dos valores.

Por altimo, é importante enfatizar que se cumprem as hipéteses feitas por Diebold
e Yilmaz (2015), que argumentam que durante os periodos de crise a conectividade
aumenta e que a metodologia de conectividade, permite descobrir padrdes e ciclos na
evolugéo da integracdo dos mercados.

4.5 Analise dos resultados com janelas moveis por série

Adicionalmente, com o objetivo de analisar o papel de cada mercado no processo
de descoberta de precos ao longo do tempo, a Figura 24 ilustra 0 comportamento da
conectividade liquida para um horizonte de previsdo de dez (10) dias a frente em cada
janela. Foi escolhido esse periodo pois os valores da conectividade foram maiores do que
nos outros periodos, sem considerar o horizonte de trinta dias a frente que foi considerado
principalmente para verificar a estabilidade do modelo. Em geral, pode-se perceber que
os valores da conectividade ndo foram fixos, eles variaram consideravelmente, assim
todos os mercados foram tanto transmissores quanto receptores de informacdes liquidas
ao longo do periodo estudado, o que é compativel com os trabalhos citados na
metodologia, que usaram a metodologia de conectividade com janelas mdveis. Além
disso, os resultados se mostram consistentes com os resultados encontrados na analise do
periodo todo, pois os mercados de Cascavel, Campinas e de futuros do Brasil se mostram
como 0s mais ativos do sistema, transmitindo e recebendo relativamente mais

informacdes do que os outros mercados.
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Figura 24 — Evolucdo da conectividade liquida com um horizonte de previsao de 10 dias

a frente
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Analisando isoladamente a cidade de Cascavel, no Gréaficos 21 pode-se perceber
que até meados do ano 2007 ndo tinha um papel tdo transcendente no processo de
descoberta de precos, mas depois desse ano, que coincide com o periodo de crise mundial
que afetou também ao Brasil, se tornou um importante transmissor de informacdes,
voltando aos seus niveis anteriores em meados do ano 2009 e dai para frente mostrando-
se altamente volatil, mudando-se de transmissor liquido a receptor liquido de informagdes
e vice-versa no restante do periodo. Como se pode verificar na Figura 25, ndo existe uma
diferenca significativa no numero de periodos nos quais foi transmissor liquido ou
receptor liquido de informacdes. Além disso, na Figura 26, é apresentado um histograma

dos valores da conectividade liquida em cada uma das janelas para a cidade de Cascavel
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com uma separacdo de 10 unidades, mostra-se que os valores da conectividade liquida
estdo em torno de zero e que ndo existe uma dispersdao muito grande dos resultados
obtidos. Mesmo assim o mercado de Cascavel mostra-se como o0 mercado fisico mais
ativo, transmitindo/recebendo grandes quantidades de informagcdo o que pode-se
relacionar com que: (1) é o maior produtor da regido sul e sua producdo é de milho de
safra, a qual é basicamente alocada para o consumo doméstico; isso faz com que Cascavel
passe a exercer uma maior influéncia em outros mercados fisicos do Brasil; (2) O mercado
de Cascavel estd localizado préximo a Chapec6é que é uma importante cidade
consumidora de milho; (3) Além disso esta proxima de pontos de saida como Santos e

Paranagua.

Figura 25 —Percentagem de periodos nos quais o mercado foi receptor ou transmissor

liquido de informacéo
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Fonte: Resultados da pesquisa.
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Figura 26 — Histograma dos valores da conectividade liquida da cidade de

Cascavel em todas as janelas
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 27 — Histograma dos valores da conectividade liquida da cidade de Chapec6 em

todas as janelas
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Fonte: Resultados da pesquisa.

No caso de Chapeco e Rio Verde os resultados sdo semelhantes entre eles, na maior
parte do periodo sdo receptores liquidos de informacdes, tendo relativos periodos de
estabilidade durante os periodos de 2007 até 2010, e de 2012 até 2014, além disso como
se pode ver na Figura 27 e 28 os valores da conectividade liquida estdo concentrados em
torno a -45, o0 que mostra a magnitude da quantidade de informacé&o recebida pelas duas
cidades isso pode-se dever a que sdo cidades com grandes industrias do ramo alimenticio

portanto sdo importantes cidades consumidoras de milho.
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No caso de Sorriso percebe-se que tém uma participacdo pequena na formacao de
precos, mesmo sendo um importante produtor, o qual pode ser explicado pela sua
producdo ser mais para exportacao do que para consumo interno e portanto ndo participa
de forma ativa na formacéo de precos no Brasil. Porém é importante enfatizar que a partir
do ano 2011 muda a sua tendéncia, passando de um receptor liquido de informacdes a ser
um transmissor liquido de informagdes (Figura 24), pelo menos até o ano 2014. Porém
como se evidencia na Figura 25, isso ndo é suficiente para mudar a caracteristica de

receptor liquido de informacéo.

Figura 28 — Histograma dos valores da conectividade liquida da cidade de Rio Verde

em todas as janelas
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Fonte: Resultados da pesquisa.

Figura 29 — Histograma dos valores da conectividade liquida da cidade de Sorriso

em todas as janelas
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O mercado de Campinas no inicio do periodo até meados do ano 2007 apresenta
uma tendéncia relativamente estavel, a partir desse ano sofre aumentos e quedas
permanentes, porém se mostra como um receptor liquido de informacdes na maior parte
do periodo analisado, apenas no periodo entre 2015 e 2017 se percebe varias mudancas
de receptor liquido de informacéo a transmissor liquido de informagdo. Na Figura 25
pode-se evidenciar que é um transmissor liquido de informagao, pois em 71% das janelas
o valor da conectividade liquida € maior do que zero, além disso na Figura 30, pode-se
evidenciar o elevado grau interacdo com 0s outros mercados, o qual pode-se dever a que
Campinas é a base para uma referéncia importante no mercado de milho como o0 € 0
indicador ESALQ/BM&FBovespa que é utilizado na liquidacdo financeira de contratos

futuros negociados na Brasil Bolsa Balcéo - B3.

Figura 30 — Histograma dos valores da conectividade liquida da cidade de

Campinas em todas as janelas
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Fonte: Resultados da pesquisa.
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Figura 31— Histograma dos valores da conectividade liquida do mercado de Futuros

do Brasil em todas as janelas com um periodo de previsao de 10 dias a frente
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Por ultimo analisando o mercado de futuros do Brasil pode-se perceber (Figuras 24

e 31) que tem uma tendéncia relativamente estavel como transmissor liquido de

informacdes no periodo pré-crise, antes do ano 2008, ja no periodo 2008-2010 e 2014-

2016 tem um importante aumento na quantidade de informacdes transmitidas, o que

coincide com os picos da conectividade total analisados previamente, demostrando que o

mercado de futuros € relevante no mercado de milho e no processo de formacéo de precos.

Na Figura 31, pode-se evidenciar o elevado grau de dispersdo dos valores da

conectividade liquida pois existem varios resultados que estdo distantes dos outros

valores, isso pode ser explicado pois 0 mercado de futuros apresenta maior facilidade na

negociacdo fazendo com que receba/transmita com maior facilidade as variagdes dos

precos.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O mercado de milho brasileiro e mundial tem mudado muito nos dltimos anos, tanto
nos precos e quantidades produzidas quanto nas relacdes e interacdes entre os distintos
mercados. Assim, 0 objetivo deste trabalho foi estudar as interagdes entre o0s precos do
mercado de milho no Brasil. De forma detalhada, procurou-se compreender a dinamica
na formacdo e transmissdo dos precos entre os mercados fisicos de Cascavel-PR,
Chapeco-SC, Rio Verde-GO, Campinas-SP e Sorriso-MT e os precos de fechamento de
contratos futuros de milho negociados no Brasil Bolsa Balcdo - [B]3 usando a
metodologia de conectividade, tanto de forma estatica, com a série de dados inteira,
quanto de forma dindmica através do uso de janelas moveis. E importante enfatizar que,
uma das contribui¢des do presente trabalho é que para cada janela foi escolhido o0 modelo
mais apropriado, quer dizer que foram feitos todos os testes de identificacdo do modelo
(o teste de raiz unitéria, de cointegracao de Johansen e com esses resultados foi escolhido
0 modelo VAR ou VECM, depois foi feita a decomposi¢do da variancia do erro de
previsdo e por Ultimo a estimacdo do indice spillover) em cada uma das 3516 janelas,
sendo que em outros estudos, usando medidas de conectividade, usam um modelo

especifico para todas as janelas.

Entre os resultados da primeira etapa, trabalhando com a série toda, verificou-se
que as medidas de conectividade aumentam com o periodo de previsao e que 0s mercados
fisicos sdo mais afetados ou recebem mais informacgdes dos mercados mais proximos.
Também foi observado que o mercado de futuros do Brasil é o mercado que mais
transmite informacdes para os outros mercados, porém demora até 5 dias em transmitir
informacdes significativas, essa constatacdo deve-se a a natureza dos contratos futuros
que tem relativa facilidade na resposta no caso de qualquer mudanca nos precos, pois tem
baixo custo de negociacdo. O mercado de Campinas e de futuros sdo os mercados que
mais transmite informacdo para os outros mercados. Similarmente Sorriso tem o nivel
mais baixo de conectividade devido a que a sua producdo é basicamente dedicada a

exportacdo influenciando pouco no mercado doméstico.

Entre os resultados da segunda etapa, trabalhando com janelas moéveis de 252 dias,
pode-se verificar que os niveis de conectividade ou integracdo ndo foram constantes ao
longo do periodo de analise, eles variaram muito com picos que coincidem com periodos

de importantes acontecimentos econémicos, como a crise do ano 2007/2008 ou a
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aplicacdo das politicas da Nova Matriz Econémica — MNE no Brasil entre outros. 1sso
sugere que a conectividade é sensivel ndo apenas as variagdes dos pre¢os, mas também
as mudancas econdmicas, politicas e produtivas no mercado, além disso sugere que a
metodologia permite descobrir padrdes e ciclos na evolucgéo da integracdo dos mercados.
Outro fato relevante a se destacar € que todos os mercados foram transmissores ou
receptores liquidos em algum periodo de tempo, porém o mercado de Cascavel, Campinas
e 0 mercado de futuros sdo os mercados mais ativos durante todo o periodo. Além disso,
constatou-se que a conectividade estd crescendo nestes Ultimos anos, sugerindo que 0s

mercados estdo ficando mais conectados.

Com os resultados obtidos na primeira e na segunda etapa, pode-se confirmar a
hipdtese de que os mercados fisicos e 0 mercado de futuros de milho do Brasil estdo
integrados no longo e no curto prazo. Deve-se destacar que esses resultados, podem ser
usados por diversos agentes econdmicos produtores e consumidores de milho, o setor
publico, os arbitradores e os Hedgers. Por exemplo, j& que agora se sabe que o mercado
de Campinas é o maior transmissor liquido de informacdes entre os mercados fisicos, se
o0 governo identificar uma variacdo no preco de Campinas, e ndo desejar que o mercado
de milho em outra regido sofra essas alteracdes, pode interferir nesse mercado e assim

conseguir manter um preco estavel nos outros mercados.

Por ultimo, deve-se enfatizar que o presente trabalho foi um primeiro passo na
analise da conectividade dos mercados de milho brasileiro. Assim para complementar a
analise realizada neste trabalho recomenda-se em estudos futuros a inclusdo de novos
mercados fisicos e de futuros e ndo apenas do Brasil, mas também de paises como

Argentina e os Estados Unidos.
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7 ANEXO

Figura 1A — Mapa de rede do valor da conectividade “para outras cidades” com um

horizonte de previsdo de um (1) dia a frente

Futuros

Chapeco

Figura 2A — Mapa de rede do valor da conectividade “para outras cidades” com um

horizonte de previsdo de 30 (trinta) dias a frente

Futuros




