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Estudo de séries temporais de preços de
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Śılvio. 

A ´ ustias,Erika por ter sido uma das maiores conquistas desse doutorado. Dividimos ang´

trabalhos, caronas e vitórias. 
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Resumo


A infraestrutura energética brasileira no setor de transportes tem caracteŕısticas únicas, 
com uma grande participação de bioenergia. O governo brasileiro obriga a adição de eta
nol na gasolina e esse percentual varia como um mecanismo poĺıtico de estabilização dos 
preços, aumentando ou diminuindo a depender da capacidade industrial de produzir eta
nol e do preço do petróleo. O preço da cana-de-açúcar também tem um papel fundamental 
nesta tomada de decisão. O mercado interno alterna o destino da cana-de-açúcar para 
produção de etanol ou de açúcar dependendo dos preços do mercado. Grande parte da 
produção de etanol é destinada ao mercado interno. Enquanto o açúcar, além de ser um 
produto da cesta básica brasileira, é um forte produto de exportações. Dessa forma, as 
commodities açúcar, etanol e petróleo possuem uma correlação muito grande com relação 
aos preços no mercado financeiro brasileiro. A correlação existente entre os preços do 
etanol, açúcar e petróleo leva a necessidade de estudar esta troca de informações e avaliar 
a direcionalidade desse fluxo de informação. Para estudar a transferência de informações 
nas séries de preço destas commodities utilizamos a Transfer Entropy que permite, além 
de medir a intensidade de acoplamento entre as séries, identificar a direcionalidade do 
acoplamento. Como essas commodities são altamente influenciadas pelo mercado inter
nacional, analisamos o comportamento de suas séries temporais de preços diante da crise 
financeira mundial que acarretou a quebra do Banco Lehman Brothers. Dessa forma, 
estudamos essas commodities para os peŕıodos antes, durante e após a Crise Subprime. 
Nosso principal objetivo neste estudo foi investigar séries temporais de preço de etanol, 
petróleo e açúcar utilizando o método Transfer Entropy. Os resultados obtidos mostram 
que a crise financeira afetou a relação entre os preços das commodities açúcar, etanol e 
petróleo. A Transfer Entropy se mostrou eficiente para quantificar o fluxo de informações 
entre as séries temporais de preços dessas commodities e elucidar a direcionalidade da 
tranferência. Destacamos algumas inversões observadas na intensidade do fluxo de in
formações, por exemplo, entre açúcar e petróleo, nos peŕıodos durante e após a crise o 
comportamento da Transfer Entropy inverteu e o sentido petróleo açúcar se tornou →
maior que o outro sentido. Entre açúcar e etanol e entre petróleo e etanol também houve 
inverção no comportamento da transferência de informações no peŕıodo durante a crise. 
No geral, o método detectou a alteração no comportamento dos preços ocasionada pela 
crise financeira. A vantagem da técnica é, além de medir a intensidade entre esses aco
plamentos, indicar a direcionalidade das interações. Entre os resultados obtidos com o 
método Multiscale Transfer Entropy destacamos que entre o petróleo e o etanol, ao ana
lisar as diferentes escalas de tempo, não pudemos concluir qual sentido transfere mais 
informação. Essa caracteŕıstica pode ser relacionada com as intervenções poĺıticas que 
baixam o preço da gasolina artificiamente, alteram o percentual de etanol na gasolina, 
fazendo com que a relação entre os preços do etanol e petróleo não ocorram naturalmente. 

Palavras-chave: Teoria da informação, Econof́ısica, Commodities Agŕıcolas, Biocom
bust́ıveis, Crise Subprime. 



Abstract


The Brazilian energy infrastructure in the transportation sector has unique charac
teristics, with a large participation of bioenergy. The Brazilian government obliges the 
addition of ethanol in gasoline and this percentage varies as a political mechanism of price 
stabilization, increasing or decreasing depending on the industrial capacity to produce 
ethanol, the price of oil. The price of sugar cane also has a role in this decision-making. 
The domestic market switches the destination of sugarcane to ethanol or sugar production 
depending on market prices. Much of the ethanol production is destined for the domestic 
market. While sugar, besides being a product of the Brazilian basic food basket, is a 
strong product of exports. Thus, sugar, ethanol and petroleum commodities have a very 
large price correlation in the Brazilian financial market. The correlation between the pri
ces of ethanol, sugar and oil leads to the need to study this exchange of information and 
to evaluate the directionality of this flow of information. In the analysis of multivariate 
time series, a common subject of interest is the coupling between the variables. In order 
to study the transfer of information in the series of prices of these commodities we use 
the Transfer Entropy that allows, in addition to measuring the coupling force between 
the series, to identify the directionality of the coupling. As these commodities are highly 
influenced by the international market, we analyze the behavior of their time series of 
prices in the face of the global financial crisis that led to the collapse of Lehman Brothers 
Bank. In this way, we study these commodities for the periods before, during and after 
the Subprime Crisis. Our main objective in this study was to investigate time series of 
ethanol, oil and sugar prices using the Transfer Entropy method. The results show that 
the financial crisis affected the relationship between sugar, ethanol and oil commodity 
prices. Transfer Entropy was efficient in quantifying the flow of information between the 
time series of prices of these commodities and elucidating the directionality of the trans
fer. We highlight some inversions observed in the intensity of the flow of information, for 
example between sugar and oil, during the periods during and after the crisis, the beha
vior of Transfer Entropy reversed and the direction of oil sugar became bigger than the →
other direction. Between sugar and ethanol and between oil and ethanol there was also 
an inversion in the behavior of information transfer during the period during the crisis. 
Overall, the method detected the change in price behavior caused by the financial crisis. 
The advantage of the technique is, besides measuring the intensity between these cou
plings, to indicate the directionality of the interactions. Among the results obtained with 
the Multiscale Transfer Entropy method we highlight that between oil and ethanol, when 
analyzing the different time scales, we could not conclude which direction transfers more 
information. This feature may be related to policy interventions that lower the price of 
gasoline artificially, change the percentage of ethanol in gasoline, causing the relationship 
between ethanol and oil prices not to occur naturally. 

Keywords: Information Theory, Econophysics, Agricultural Commodities, Biofuels, 
Subprime Crisis 
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1.2 Estruturação dos caṕıtulos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 17


2 Revisão de Literatura p. 18 

2.1 Commodities . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 18
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2.4.3.2 Informação mútua condicional e Transfer Entropy . . . p. 36 

2.4.4 Transfer Entropy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 37


3 Dados e Metodologia p. 40 

3.1 Dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 40


3.2 Metodologia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 41


3.2.1 Transfer Entropy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 41


3.2.2 Multiscale Transfer Entropy . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . p. 42
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1 Introdução


A infraestrutura energética brasileira no setor de transportes tem caracteŕısticas únicas, 

com uma grande participação de bioenergia. Desde o programa pró-alcool, na década de 

1970, o governo brasileiro obriga a adição de etanol na gasolina. O percentual de etanol 

na gasolina funciona como um mecanismo poĺıtico de estabilização dos preços. Este per

centual aumenta ou diminui dependendo da capacidade industrial de produzir etanol e do 

preço do petróleo. O preço da cana-de-açúcar também tem um papel fundamental nesta 

tomada de decisão. O mercado interno alterna o destino da cana-de-açúcar para produção 

de etanol ou de açúcar dependendo dos preços do mercado. Grande parte da produção de 

etanol é destinada ao mercado interno. Enquanto o açúcar, além de ser um produto da 

cesta básica brasileira, é um forte produto de exportações (PACINI; SILVEIRA, 2011). 

Em setembro de 2017 o Brasil exportou mais de 3 milhões de toneladas de açúcar 

totalizando mais de 1 bilhão de dólares. Entre abril de 2016 e setembro de 2017 os 

´ principais destinos da exportação do açúcar brasileiro foram Bangladesh, Emirados Arabes 

Unidos, Índia e Argélia. Dessa forma, a cotação do dólar também é um fator decisivo na 

preferência do mercado em destinar a cana-de-açúcar para a produção de etanol ou açúcar. 

O Brasil produz e exporta petróleo, porém importa gasolina, dessa forma o mercado 

internacional também interfere nos preços dos combust́ıveis. De janeiro a setembro de 

2017 o Brasil exportou mais de 298 milhões de barris de petróleo, o equivalente a mais de 

13 bilhões de dólares. De acordo com a Agência Nacional de Petróleo (ANP), os principais 

importadores de petróleo do Brasil em 2016 foram China, Uruguai e Estados Unidos da 

América (EUA) (aproximadamente 108, 36 e 34 milhões de barris, respectivamente). De 

janeiro a setembro de 2017 o Brasil importou 22.743.418 barris de gasolina, que juntamente 

com outros derivados de petróleo somou mais de 9 bilhões de dólares (SECEX, 2017). 

As commodities açúcar, etanol e petróleo possuem uma correlação muito forte com 

relação aos preços no mercado financeiro brasileiro (SERRA; ZILBERMAN; GIL, 2010; 

MELO; SAMPAIO, 2016). Como essas commodities são altamente influenciadas pelo mer

cado internacional (BINI; CANEVER; DENARDIN, 2015), analisamos o comportamento 
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de suas séries temporais de preços diante da crise financeira mundial que acarretou a que

bra do banco americano Lehman Brothers. Dessa forma, estudamos essas commodities 

para os peŕıodos antes, durante e após a crise Subprime. 

Ao estudar a transferência de informação, aferimos a quantidade de informação que 

uma variável aleatória contém acerca de outra. Ou seja, a quantidade de incerteza que é 

reduzida em uma variável a partir do conhecimento fornecido pela outra variável. A cor

relação existente entre os preços do etanol, açúcar e petróleo leva à necessidade de estudar 

a transferência de informações entre essas commodities e avaliar a direcionalidade desse 

fluxo de informação. Na análise de séries temporais multivariadas, um assunto comum 

de interesse é o acoplamento entre as variáveis. Uma medida promissora para alcançar 

esse objetivo é a Transfer Entropy (SCHREIBER, 2000a), que quantifica a transferência 

de informações de uma variável para a outra. Este método é não-paramétrico e pode 

capturar efeitos de acoplamento não-lineares. Além disso, é uma medida assimétrica que 

quantifica o fluxo de informações direcionais. Ao contrário da informação mútua, que 

so quantifica a quantidade de informação compartilhada entre duas variáveis, a Transfer 

Entropy pode mensurar o fluxo de informações entre as variáveis. 

Dadas todas essas vantagens, a Transfer Entropy vem ganhando popularidade como 

uma poderosa ferramenta anaĺıtica para caracterizar redes complexas. Neste texto, o 

termo complexidade é associado com “riqueza estrural significativa” (ATMANSPACHER; 

SCHEINGRABER, 2013). Este método foi aplicado, por exemplo, para estudar indicado

res de indústrias e identificar como a crise financeira afetou o fluxo de informação entre as 

indústrias (CHUNXIA et al., 2016); para analisar a integração de mercados fronteiriços 

com o mercado americano (DAUGHERTY; JITHENDRANATHAN, 2015); foi aplicado 

também em um estudo do fluxo de informação econômica entre diferentes prov́ıncias chi

nesas antes e depois da poĺıtica de abertura econômica da China (YANG et al., 2015); a 

Transfer Entropy e a Causalidade de Granger também foram empregadas para retornos 

financeiros (SYCZEWSKA; STRUZIK, 2015); entre muitas outras aplicaç˜ ´oes na area de 

economia. 

A Transfer Entropy foi aplicada também em diversas outras áreas. Na Medicina, por 

exemplo, para quantificar a interação entre as taxas de batimentos card́ıacos da mãe e do 

feto (MARZBANRAD et al., 2015). Na Biologia, a Transfer Entropy foi utilizada para 

estudar o comportamento de liderança do peixe zebra (BUTAIL; MWAFFO; PORFIRI, 

2016) e também de morcegos (ORANGE; ABAID, 2015). Nas Ciências Sociais, dados de 

mı́dia social foram analisados através da Transfer Entropy para investigar as dinâmicas 
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de fenômenos sociais coletivos (BORGE-HOLTHOEFER et al., 2016). Na Engenharia 

Elétrica, um critério de diagnóstico da ocorrência de um posśıvel blackout foi proposto 

usando a Transfer Entropy (MILLIGEN; CARRERAS; NEWMAN, 2016). 

1.1 Objetivos 

Como os preços das commodities açúcar, etanol e petróleo são altamente influenciadas 

pelo mercado internacional, analisamos o comportamento de suas séries temporais diante 

da crise financeira mundial que acarretou a quebra do banco americano Lehman Brothers. 

Estudamos essas commodities para os peŕıodos antes, durante e após a Crise Subprime. 

Nosso objetivo neste estudo foi investigar alterações no comportamento das séries 

temporais de preço de etanol, petróleo e açúcar, diante da crise financeira, utilizando o 

método Transfer Entropy. Nos concentramos na capacidade do método Transfer Entropy 

de detectar nudanças na intensidade de acoplamento. 

Empregamos também o método de janelas móveis para detectar as diferenças de 

padrões temporais. Por fim, utilizamos o método Multiscale Transfer Entropy para com

parar o sentido em que a transferência de informação é mais forte nas diversas escalas de 

tempo. 

1.2 Estruturação dos caṕıtulos 

A estrutura desta Tese esta dividida em 5 caṕıtulos. O caṕıtulo 1 corresponde à 

parte introdutória do trabalho, onde também estão dispostos os objetivos do trabalho. 

No Caṕıtulo 2 apresentamos alguns aspectos das commodities açúcar, etanol e petróleo e 

também da crise financeira mundial que ocorreu em 2008, são expostos também alguns 

métodos baseados em entropia e detalhamos o método da Transfer Entropy. No Caṕıtulo 

3 apresentamos os dados e a metodologia utilizados nas análises aqui apresentadas. O 

Caṕıtulo 4 traz os resultados encontrados na análise das séries temporais de preço de 

açúcar, etanol e petróleo para os peŕıodos antes, durante e após a Crise Subprime. Encer

ramos com o Caṕıtulo 5 em que apresentamos as conclusões que chegamos baseados nos 

resultados da presente investigação. 
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2 Revisão de Literatura 

2.1 Commodities 

O termo inglês commodity significa mercadoria e é utilizado para designar transações 

comerciais nas bolsas de valores de produtos de origem primária ou produtos com pouca 

industrialização produzidos em larga escala e por diferentes produtores. São produtos 

com durabilidade suficiente para serem armazenados por um certo peŕıodo de tempo sem 

perder a qualidade. As commodities possuem cotação e negociabilidade globais, utilizando 

bolsas de mercadorias (KALDOR, 1939; COPELAND et al., 1983; GEMAN, 2005). 

Apesar das commodities serem mercadorias primárias ou com pouca industrialização, 

o fato de serem globalmente negociáveis as torna muito importantes para a economia. 

Os fatores de oferta e demanda regem as cotações de preços no mercado internacional. 

Desta forma, os preços das commodities estão suscet́ıveis a perturbações provocadas pelo 

mercado financeiro (VER ÍSSIMO; XAVIER, 2014). 

Em geral as commodities são produzidas de forma similar e não apresentam grande 

valor agregado. Podem ser negociadas através de mercado à vista e futuro e nas bolsas de 

mercadorias, sendo negociadas em quantidades padrões: por exemplo, o café é negociado 

em contratos de 100 sacas de 60 Kg. De acordo com Teweles e Bradley (TEWELES; 

BRADLEY, 1998), os principais tipos de commodities são: 

(i) Agŕıcolas. Exemplos: café, trigo, soja, milho, açúcar, farelo de soja; (ii) Minerais. 

Exemplos: ouro, petróleo, ferro, alumı́nio; (iii) Financeiras. Exemplos: dólar, euro, real, 

ı́ndices futuros; (iv) Ambientais. Exemplos: créditos de carbono, condições climáticas 

médias em regiões do planeta; 

2.1.1 Açúcar 

A relevância de se estudar o funcionamento da agroindústria canavieira brasileira 

reside em sua grande importância tanto no contexto doméstico como internacional. No 
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mercado doméstico, esta agroindústria diferencia-se dos demais páıses por produzir, em 

escala industrial, tanto açúcar como álcool. A cana-de-açúcar ocupa posição de destaque 

entre as principais culturas quanto ` ´ em quanto ao volume e valor a area plantada e tamb´

da produção (ALVES; BACCHI, 2004). A safra 2017/2018 de cana-de-açúcar é estimada 

em 648 milhões de toneladas, com uma área plantada de aproximadamente 8,8 milhões 

de hectares (CONAB, 2017). 

O setor sucroalcooleiro, vem destacando-se pelo crescimento da produção de açúcar 

e ´ O a¸ucar asica de alimenta¸ao e em sealcool. c´ faz parte da cesta b´ c˜ brasileira tamb´

destina ao mercado externo. O álcool anidro é utilizado na mistura com a gasolina e o 

álcool hidratado como combust́ıvel para a frota de carros movidos à álcool (MARJOTTA

MAISTRO, 2002). 

Uma das mais importantes caracteŕısticas da agroindústria canavieira brasileira con

siste na flexibilidade de sua produção. As usinas de açúcar com destilaria anexa podem 

direcionar o caldo oriundo da moagem da cana-de-açúcar tanto para a fabricação de açúcar 

como de álcool, dependendo da rentabilidade de cada um desses produtos. De acordo com 

(MARJOTTA-MAISTRO, 2002), no processo de tomada de decisão os agentes formam 

expectativa considerando preços e quantidades demandadas de a¸ucar e ´ tanto c´ alcool, 

no mercado interno como no externo. Além disso, por causa do grande crescimento da 

cana-de-açúcar baseada no suporte de ambas as indústrias no Brasil, o páıs demonstra o 

potencial de expansão da exportação de açúcar mais rápido do que qualquer outro páıs 

exportador. 

2.1.2 Etanol 

O etanol é atualmente o principal biocombust́ıvel ĺıquido produzido em todo o mundo. 

O recente aumento na demanda e produção global do etanol deve-se em parte aos preços do 

petróleo que têm atingido ńıveis altos. Isso tem incentivado o uso de fontes alternativas 

de energia e diminúıdo a dependência de combust́ıveis fósseis (SERRA; ZILBERMAN; 

GIL, 2010). 

A indústria do etanol no Brasil foi inicialmente promovida por meio de intervenção 

governamental como uma soluç˜ ` oleo de 1973 (GOLDEMBERG, 2006). ao a crise do petr´

Além dos incentivos governamentais, a indústria brasileira de etanol tem sido beneficiada 

pelas grandes quantidades de terra dispońıveis para o cultivo da cana-de-açúcar, investi

mentos em facilitadores da produção e vários desenvolvimentos tecnológicos (TOKGOZ; 

ELOBEID, 2015). 
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Em 2003 a introdução no mercado de véıculos bicombust́ıvel que podem funcionar 

com misturas de etanol e gasolina aqueceu ainda mais o comércio do etanol (PERKINS; 

BARROS, 2006). Mudanças técnicas nas indústrias do etanol e automobiĺıstica têm 

aumentado a eficiência e baixado os custos do etanol em comparação com o petróleo 

(HAMELINCK; FAAIJ, 2006; OECD, 2017). Comparado com outros páıses produtores de 

etanol, estima-se que o Brasil tenha o menor preço de produção (SERRA; ZILBERMAN; 

GIL, 2010). 

Recentes aumentos na demanda mundial do petróleo têm levado a sua capacidade 

de produção a se aproximar do seu limite acarretando a elevação do preço do petróleo. 

Estes fatores têm alavancado a competitividade do etanol no mercado de combust́ıveis e 

aumentado a quantidade de cana-de-açúcar direcionada para a produção de etanol. Ape

sar de mais cana-de-aç´ ` c˜ ı́vel, a demanda cresceu ucar ser dedicada a produ¸ao de combust

e o mercado respondeu com o aumento do preço do etanol (SERRA; ZILBERMAN; GIL, 

2010). 

2.1.3 Petróleo 

O petróleo bruto, comumente conhecido como petróleo, é um ĺıquido encontrado den

tro dos compostos de hidrocarbonetos, compostos orgânicos e pequenas quantidades de 

´ metais. E criado por meio do aquecimento e compressão de materiais orgânicos durante 

um longo peŕıodo de tempo. A maior parte do petróleo que extráımos hoje vem dos 

restos de algas pré-históricas e zooplânctons que se depositaram no fundo de um oceano 

ou lago. Ao longo do tempo este material orgânico combinado com lama foi aquecido a 

temperaturas elevadas devido ` ao criada por camadas espessas de sedimento. a press˜ O 

método mais comum de extração do petróleo bruto é a perfuração (SPEIGHT, 2014). 

Apesar de quase todos os páıses do mundo dependerem do petróleo, nem todos os 

páıses o produzem. Em 2016, os cinco principais páıses produtores de petróleo foram: 

EUA, Arábia Saudita, Rússia, China e Canadá. Os cinco principais páıses consumidores 

de petróleo foram: EUA, China, Índia, Japão e Rússia (EIA, 2018). 

No ritmo atual de consumo é estimado que as reservas em todo o mundo se extin

guirão por volta de 2039. Cientistas e engenheiros estão trabalhando duro para encontrar 

maneiras mais eficientes de extração e processamento de petróleo bruto para atrasar o 

que poderia se tornar uma crise energética global (OILPRICE, 2017). 

Do ponto de vista da teoria econômica, existem três restrições para o preço do petróleo 
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bruto se manter em equiĺıbrio. O primeiro desses surge do problema de armazenamento, 

o segundo de contratos financeiros futuros, e o terceiro a partir do fato do petróleo ser 

um recurso esgotável (HAMILTON, 2008). 

O Brasil exportou cerca de 1,63 milhão de barris por dia (b/d) de petróleo em fevereiro 

de 2017, de acordo com relatório da Organização dos Páıses Exportadores de Petróleo 

(OPEP). O aumento das exportações ocorre em um momento de novos projetos na área 

do pré-sal do páıs. Em janeiro de 2017, a produção do pré-sal atingiu uma média de 1,28 

milhão b/d, representando cerca de 48% da oferta de petróleo do páıs. Com crescimento 

apoiado principalmente pelo aumento da produção do pré-sal, outro fator que ajudou as 

exportações foi a redução das necessidades domésticas de petróleo, além da recessão nos 

últimos dois anos (OPEP, 2017). 

O etanol é um combust́ıvel de produção renovável, o que é positivo ambientalmente. 

Os motores atuais dos automóveis incorporam tecnologias que permitem o seu pleno fun

cionamento com os combust́ıveis adequados comercializados no mercado, seja gasolina 

ou etanol. Desde 16 de março de 2015, o percentual obrigatório de etanol anidro com

bust́ıvel na gasolina comum é de 27%, conforme Portaria No 75, de 5 de março de 2015, 

do Ministério da Agricultura, Pecuária e Abastecimento (MAPA) e Resolução No 1, de 

´ 4 de março de 2015, do Conselho Interministerial do Açúcar e do Alcool (CIMA). O 

percentual na gasolina premium é de 25%. Como o etanol é produzido pelas usinas de 

cana-de-açúcar, o peŕıodo de entressafra - em virtude da escassez - também influencia no 

preço final da gasolina (PETROBRAS, 2017). 

2.2 Crise Subprime 

Em 12 de setembro de 2008, o banco americano Lehman Brothers foi avaliado em 

639 bilhões de dólares. Na segunda-feira, 15 de setembro, ele não valia nada. O Lehman 

Brothers tinha uma longa história e prest́ıgio, e certamente até o final de 2007 parecia ser a 

realização de um negócio muito bem sucedido. Seu colapso foi a maior falência da história 

americana e é amplamente considerado como um evento crucial no desencadeamento da 

turbulência nos mercados globais que originou a crise financeira (MCDONALD, 2015). A 

Crise Subprime foi considerada por muitos economistas como a pior crise financeira desde 

o Crash da Bolsa de Nova Iorque em 1929. 

Em 15 de setembro de 2008, a quebra do banco de investimento Lehman Brothers 

caracterizou o ápice da Crise Financeira do Subprime, iniciada nos EUA no ano de 2007. A 
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crise que se iniciou com a queda nos preços de imóveis norte-americanos e, posteriormente, 

o aumento das d́ıvidas relacionadas às hipotecas, se alastrou para as instituições bancárias, 

para o mercado acionário e, por fim, para a economia real, com quedas acentuadas nos 

ı́ndices do mercado financeiro, no ńıvel de produção e emprego não so no EUA, mas em 

boa parte do mundo (SILVA; FIGUEIRÊDO; FREITAS, 2016). 

A Crise Financeira de 2007-08 remonta a meados da década de 1990, quando o setor 

imobiliário norte-americano começou a se mostrar mais dinâmico com crescimento de 

preços dos imóveis e das construções de casas, com o ı́ndice de preços de imóveis crescendo 

cerca de 30% entre 1995 e 2000. O segundo antecedente foi a eclosão da crise das empresas 

“ponto com”, no ano de 2000, levando o Federal Reserve (Fed) a reduzir a taxa de juros, 

do ápice de 6,5% a.a. em maio de 2000 para 1,0% a.a. em junho de 2003, o que acabou 

estimulando ainda mais o mercado imobiliário (GONTIJO; OLIVEIRA, 2009). 

Nesse contexto de elevada liquidez e preços residenciais em ascensão, aliado ao forte 

crescimento do Produto Interno Bruto (PIB) em torno de 4% ao ano na década, de 2000 

até 2008, os bancos do páıs vislumbraram a oportunidade de auferir lucros mais atrativos 

no mercado imobiliário, através da venda de hipotecas e da distribuição dos riscos, pelo 

processo de securitização. 

Com esse sistema, as famı́lias conseguiam comprar casas, os bancos conseguiam reduzir 

custos e riscos, e o mercado financeiro ganhava com as taxas pagas. E foi justamente esse 

processo que desencadeou o surgimento de uma bolha no mercado imobiliário. Com a 

percepção da lucratividade atrelada ao mercado de hipotecas, somado ao preço ascendente 

dos imóveis norte-americanos, mais pessoas e capital ingressaram no negócio, elevando seu 

risco e complexidade (KRUGMAN, 2009). 

O banco fornecia o crédito, tendo em vista que o risco da inadimplência seria compar

tilhado com o mercado e, de qualquer forma, o prejúızo seria minimizado, caso a hipoteca 

fosse executada, devido ao preço crescente das residências. Os bancos passaram a agregar, 

nos mesmos produtos, créditos de famı́lias que tinham condições de realizar o pagamento 

e as que não tinham sequer renda comprovada (dáı o nome de créditos Subprime) e os 

repassavam ao mercado (KRUGMAN, 2009). 

Quando o Lehman Brothers entrou com um pedido de concordata na Corte de Falências 

de Nova York e as autoridades americanas decidiram não prover apoio financeiro ao banco 

a crise foi profundamente agravada, gerando um forte pânico nos mercados globais. Bancos 

e empresas, mesmo possuindo condições saudáveis do ponto de vista financeiro, passaram 

a ter amplas dificuldades na obtenção de novos recursos e linhas de crédito de curto prazo. 



23 

Na esteira da piora da crise financeira, cresceram as preocupações e desconfianças com 

relação à solvência do sistema bancário norte-americano e seus impactos recessivos sobre 

o lado real da economia. Nesse sentido, a quebra do Lehman Brothers é, efetivamente, 

o ponto nevrálgico de agravamento da crise financeira (JUNIOR; RODRIGUES; FILHO, 

2008). 

2.3 Pesquisas relacionadas ao tema 

Serra, Zilberman e Gil estudaram a volatilidade nos preços do etanol e verificaram que 

os preços do etanol são positivamente relacionados com o preço do petróleo e açúcar. Essa 

relação significa que os produtores do etanol consideram o petróleo como um mercado 

substituto e não complementar (SERRA; ZILBERMAN; GIL, 2010). Este resultado é 

compat́ıvel com os incentivos na taxação do etanol e baixo custo de produção do etanol 

no Brasil. 

Outro fato que deve ser considerado é a natureza do mercado de etanol brasileiro que é 

voltado para o mercado interno, enquanto o petróleo e açúcar são mercados internacionais 

(PACINI; SILVEIRA, 2011). Dessa forma a alteração no comportamento dos preços das 

séries de açúcar, etanol e petróleo é influenciada pela alternância de interesse em se fabricar 

etanol para o mercado interno ou exportar o açúcar, de acordo com a variação do dólar. 

E o preço do dólar influencia diretamente o preço do barril do petróleo que afeta na baixa 

ou aumento da produção de etanol. 

Mcphail discute em seu trabalho o impacto do etanol na flutuação dos preços de 

petróleo e gasolina nos EUA. Ele pontua que a demanda de etanol nos EUA também 

é conduzida por poĺıticas na forma de tributação e percentual de mistura de etanol à 

gasolina. E a oferta de etanol est´ ` cas nos preços da matériaa condicionada as mudan¸

prima, neste caso principalmente milho. A principal hipótese testada é que condução 

poĺıtica na demanda de etanol afeta o mercado de combust́ıveis fósseis, mas alterações 

na oferta de etanol impulsionadas pela variação do preço da matéria-prima não afetam 

os mercados de combust́ıveis fósseis. O resultado do estudo indica que a expansão da 

demanda de etanol leva a um decĺınio estatisticamente significativo nos preços reais do 

petróleo bruto, enquanto não há efeito estatisticamente significativo da expansão da oferta 

de etanol sobre os preços reais do petróleo. Isso sugere que, embora o mercado de etanol 

dos EUA seja pequeno e represente menos de 1% do mercado global de combust́ıveis, a 

influência da poĺıtica de etanol dos EUA nos mercados globais de combust́ıveis fósseis é 
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universal (MCPHAIL, 2011). 

Khanna, Nuñes e Zilberman evidenciam que para evitar a volatilidade dos preços da 

energia, o governo brasileiro regula o preço por atacado dos combust́ıveis fósseis, em vez 

de deixá-lo flutuar com o preço mundial. O limite do preço do petróleo doméstico fornece 

um subśıdio impĺıcito à gasolina e reduz os incentivos para consumir biocombust́ıveis 

(KHANNA; NU ÑEZ; ZILBERMAN, 2016). 

Gomes e Legey pontuam que a introdução de véıculos bicombust́ıveis, em março de 

2003, permitiu ao consumidor decidir o combust́ıvel baseado em fatores de custo-benef́ıcio, 

que, até 2009, favoreceram o uso de etanol. Os resultados obtidos neste estudo sugerem 

que o mercado brasileiro de combust́ıveis se tornou mais instável em peŕıodos recentes do 

que era anteriormente aos véıculos bicombust́ıveis (GOMEZ; LEGEY, 2015). 

Cavalcanti, Szklo e Machado analisam a hipótese de que os preços do etanol hidratado 

seguem o preço da gasolina no Brasil. Além disso, testa a hipótese de que a variação 

do preço da gasolina no Brasil tende a seguir a variação no preço do petróleo bruto. 

Ao testar essas duas hipóteses simultaneamente, este estudo avaliou uma hipótese mais 

geral que expressa a influência dos preços do petróleo nos preços do etanol hidratado 

no Brasil. As conclusões indicam que uma variação no preço do petróleo não causa 

automaticamente uma variação nos preços da gasolina no Brasil. A melhor correlação 

encontrada foi entre a flutuação do preço do petróleo e o preço médio da gasolina na 

refinaria seis meses depois. No caso dos preços da bomba de gasolina e etanol, esta 

relação é elástica a longo e curto prazo no mercado brasileiro. Além disso, o resultado 

que prova a relação entre o preço da gasolina e o preço do etanol no Brasil entre 2003 e 

2009 é válido apenas porque, durante este peŕıodo, não havia falta de oferta no mercado 

de etanol. Essa situação mudou em 2010, quando os picos de preço do açúcar, que 

alteraram as preferências dos produtores de cana-de-açúcar entre o etanol e o açúcar, 

aliados a uma estação seca prolongada impactando a cultura da cana no sul do Brasil e 

o aumento da demanda de etanol criaram a condição de baixa oferta de etanol. Sob esta 

nova circunstância, os preços da gasolina e etanol foram desacoplados e a regra dos custos 

de oportunidade com base nos preços da gasolina observados neste artigo deixou de ser 

válida. Em vez disso, o custo de oportunidade para o etanol em 2010 foi, aparentemente, 

com base nos preços da cana-de-açúcar e não nos preços da gasolina (CAVALCANTI; 

SZKLO; MACHADO, 2012). 

Drabik e colaboradores afirmam que a produção de cana-de-açúcar é utilizada para o 

açúcar e o etanol anidro e hidratado. A produção de etanol anidro e hidratado excede seu 
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uso doméstico. A diferença é devido ao comércio e uso industrial do etanol. Assumi-se 

que esta parte da produção de etanol é exógena, ou seja, as poĺıticas de biocombust́ıveis 

não afetam esses mercados. O Brasil exporta cerca de dois terços da produção de açúcar. 

Além disso, percentual de etanol misturado à gasolina mais elevado, isenções fiscais para 

o etanol hidratado e os preços da gasolina no Brasil significam preços mais elevados de 

etanol e açúcar (DRABIK et al., 2014). 

Balcombe e Rapsomanikis examinam o ajuste não-linear para as relações de equiĺıbrio 

a longo prazo dos preços de açúcar-etanol-petróleo no Brasil. Os resultados sugerem que 

o que conduz a longo prazo os preços brasileiros do açúcar são os preços do petróleo. E 

que não existem linearidades nos processos de ajuste dos preços do açúcar e do etanol 

com relação ao preço do petróleo. Os resultados também sugerem o ajuste linear entre os 

preços do etanol e do açúcar (BALCOMBE; RAPSOMANIKIS, 2008). 

2.4 Medidas baseadas em Entropia 

A complexidade é, hoje em dia, um conceito frequentemente usado. Contudo, pelo 

menos quantitativamente falando, mal definido (TSALLIS et al., 2009). Ele tenta abraçar 

uma grande variedade de abordagens cient́ıficas e tecnológicas de todos os tipos de siste

mas naturais, artificiais e sociais (TSALLIS et al., 2009). Existe uma grande variedade de 

estruturas metodológicas que nos permitem estudar, caracterizar e, assim, compreender a 

complexidade com base em dados observacionais ou teóricos. Entre os principais grupos 

de abordagens conceituais, os métodos originários da mecânica estat́ıstica e da teoria da 

informação pertencem às mais proeminentes e frut́ıferas ferramentas de análises de séries 

temporais não lineares complexas (KANTZ; SCHREIBER, 2004; SPROTT; SPROTT, 

2003). Embora a mecânica estat́ıstica e a teoria da informação estejam baseadas em 

fundamentos um tanto diferentes, muitos conceitos usados em ambas as áreas estão rela

cionados. Mais proeminentemente, a noção de entropia surge naturalmente em ambas as 

disciplinas e fornece uma base versátil para caracterizar vários aspectos complementares 

associados à riqueza estrutural e dinâmica. 

A dependência entre sistemas pode ser convenientemente quantificada através de in

formações mútuas, uma medida de dependência estat́ıstica baseada em entropia que leva 

em consideração as contribuições não-lineares para o acoplamento. Na prática, por razões 

de simplicidade teórica e numérica, o coeficiente de correlação linear de Pearson pode ser 

suficiente, embora possa deixar de fora as contribuições não-lineares para as interações. 



26

No entanto, estes métodos não permitem avaliar a direcionalidade dos acoplamentos 

e do fluxo de informação subjacente. Isso motiva o uso de medidas mais sofisticadas, 

conhecidas também como métodos de análise de causalidade. A famı́lia dos métodos de 

causalidade inclui abordagens lineares, como a análise da causalidade de Granger (GRAN

GER, 1969), bem como métodos não-lineares mais gerais. Um representante proeminente 

da avaliação da causalidade não-linear é a informação mútua condicional (VEJMELKA; 

PALUŠ, 2008), especialmente a Transfer Entropy (SCHREIBER, 2000b). 

2.4.1 Medidas de Entropia para Sequências Simbólicas 

2.4.1.1 Dinâmica simbólica 

olica de s´ ´ ´A análise simb´ eries temporais e uma ferramenta util para modelagem e 

caracterização de sistemas dinâmicos não-lineares. Ela fornece uma maneira rigorosa de 

olhar a dinâmica “real” com grande precisão (BAILIN, 1989; KARAMANOS; NICOLIS, 

1999). Brevemente, é uma maneira de particionar ou simplificar a descrição. 

A ideia básica é bastante simples. Divide-se o espaço amostral em um número finito 

de classes e rotula-se cada classe com um śımbolo, por exemplo, uma letra de algum alfa

beto. Em vez de representar as trajetórias por sequências de números, tipicamente reais, 

observa-se a alteração de śımbolos. Naturalmente, ao fazer isso, perdemos uma quanti

dade considerável de informações detalhadas, mas algumas das propriedades invariantes 

e robustas da dinâmica são tipicamente mantidas (BALASIS et al., 2013). 

No quadro da dinâmica simbólica, as séries temporais são transformadas em uma 

sequência de śımbolos usando uma partição, o que resulta em relativamente poucos 

śımbolos. Após a simbolização, o próximo passo é a construção de “sequências de śımbolos”, 

“palavras” na linguagem da dinâmica simbólica, a partir da série de śımbolos, reunindo 

grupos de śımbolos em ordem temporal (BALASIS et al., 2013). 

Para ser mais preciso, o particionamento mais simples posśıvel de uma série temporal 

é dado pela escolha de um unico limiar, geralmente o valor m´´ edio ou mediana dos dados 

considerados (DAW; FINNEY; TRACY, 2003), e atribuindo os śımbolos “1” e “0” ao sinal, 

dependendo se ele está acima ou abaixo do limiar, partição binária. A generalização para 

obter uma classificação usando mais de um limiar é trivial. Além deste tipo de codificação 

“estática”, existem outras possibilidades para se obter uma simbolização “dinâmica” de 

dados de séries temporais observadas, como o uso de padrões de ordem ou mesmo de 

estratégias mistas (DONNER; HINRICHS; SCHOLZ-REITER, 2008). Assim, geramos 
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uma série temporal simbólica a partir de um alfabeto de duas letras (λ = 2) (0, 1), 

por exemplo, 0110100110010110 . . .. Podemos ler esta sequência simbólica em termos de 

blocos consecutivos distintos de um comprimento n. Por exemplo, usando n = 2, obtém-se 

01/10/10/01/10/01/01/10/ . . .. 

O número de todos os tipos posśıveis de palavras é λn = 22 = 4, ou seja, 00, 01, 10, 11. 

As probabilidades necessárias para a estimativa de uma entropia, p00, p01, p10, p11 são as 

frações dos diferentes blocos (palavras), 00, 01, 10, 11, na série temporal simbólica, ou seja, 

0, 4/8, 4/8 e 0, correspondente ao exemplo espećıfico. Com base nessas probabilidades, 

podemos estimar, por exemplo, a medida de entropia probabiĺıstica, HS, introduzida por 

Shannon (SHANNON, 1948): 

λn

HS = − pj log2 pj (2.1) 
j=1 

em que pj são as probabilidades associadas às configurações microscópicas. O logaritmo 

de base 2 é tomado aqui por conveniência no caso de uma simbolização binária (dando 

origem a uma interpretação da entropia de Shannon como a média negativa da quantidade 

de informação, medida em bits), mas pode ser substitúıda por outra base, por exemplo, 

usando logλ, sem perda de generalidade. 

No caso de uma série temporal do mundo real, as condições “experimentais” são 

muitas vezes bastante diferentes, o que pode levar a ambiguidades quando se comparam 

quantitativamente estimativas de entropia. Para corrigir este problema, a entropia renor

malizada (KURTHS et al., 1995; SAPARIN et al., 1994) foi introduzida como a diferença 

entre as entropias de Shannon obtidas para as séries temporais em estudo. 

Uma generalizaç˜ e dada por (R ´ ao da entropia de Shannon ´ ENYI et al., 1961): 

λn

1 � 
Hq = log2 pj

q (2.2)
1 − q 

j=1 

com q ∈ R, que dão pesos diferentes a śımbolos raros e frequentes. Neste esṕırito, as 

entropias de Rényi permitem o estudo de propriedades de escala associadas a uma distri

buição de probabilidade não uniforme de śımbolos ou palavras. Notadamente, a entropia 

de Shannon, HS, é um caso especial de Hq para q 1. De forma semelhante, para q 0,→ → 
Hq é a entropia de Hartley (ou informação de Hartley), uma das mais clássicas medidas 

de incerteza da teoria da informação (HARTLEY, 1928). Observe que para o caso de uma 



�

28

distribuição de probabilidade uniforme de n-blocos, todas as entropias de Rényi coincidem 

entre si e, portanto, as entropias de Shannon e Hartley. 

2.4.1.2 Entropias de Bloco 

Em geral, pode-se analisar estatisticamente uma série temporal simbólica composta 

de N śımbolos, Ai, i = 1, 2, ..., N , em termos da distribuição de frequência de blocos de 

comprimento n (n < N). Para um alfabeto constitúıdo por λ letras, considerando uma 

palavra de comprimento n, ha λn posśıveis combinações dos śımbolos que podem constituir 

uma palavra, aqui, λn = 2n . A probabilidade da ocorrência, p
(
j
n)
, da j-ésima combinação 

de śımbolos (j = 1, 2, . . . , 2n), isto é, a j-ésima n-palavra, pode ser aproximada pelo 

número de ocorrências desta n-palavra na sequência simbólica considerada dividida pelo 

número total de n-palavras. 

Com base nessas probabilidades, pode-se estimar a entropia probabiĺıstica ou outras 

caracteŕısticas relacionadas. Várias ferramentas da teoria da informação e conceitos de 

entropia podem ser usados para identificar padrões estat́ısticos nas sequências simbólicas, 

sobre as quais a dinâmica do sistema original analisado foi projetada. Para a detecção 

de uma anomalia, basta que uma alteração detectável no padrão represente um desvio do 

sistema do comportamento nominal (GRABEN; KURTHS, 2003). Trabalhos publicados 

recentemente relataram novos métodos para detecção de anomalias em sistemas dinâmicos 

complexos, que se baseiam em análises de séries temporais simbólicas, por exemplo (EF

TAXIAS et al., 2009; POTIRAKIS; MINADAKIS; EFTAXIAS, 2012). As entropias que 

dependem da distribuição da frequência de palavras em sequências simbólicas são de es

pecial interesse, estendendo a definição clássica de Shannon de entropia e fornecendo uma 

ligação entre sistemas dinâmicos e teoria da informação. Essas entropias têm um valor 

grande/pequeno se houver muitos/poucos tipos de padrões, isto é, eles diminuem en

quanto a organização dos padrões esta aumentando. Desta forma, essas entropias podem 

medir a complexidade de um sinal. 

Estendendo a definiç˜ assica de Shannon de entropia de um unico estado (SHANao cl´ ´

NON, 1948) para a entropia de uma sucessão de estados (NICOLIS; GASPARD, 1994; 

EBELING; NICOLIS, 1992), alcança-se a definição de entropia de n-blocos, H(n), que, 

para um alfabeto de duas letras (λ = 2) e comprimento de palavra n, é dado por: 

2n

H(n) = − p
(n) 

log2 p
(n) 

(2.3)j j


j=1
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H(n) é uma medida de incerteza e fornece a quantidade média de informação necessária 

para prever uma subsequência de comprimento n. Consequentemente, Rn = H(n)/n é 

chamado de redundância e pode ser interpretado como a incerteza média por śımbolo e 

deve convergir quando n → ∞ para algum valor estacionário se a dinâmica observada 

for determińıstica. Além disso, numa perspectiva prática, muitas vezes é interessante 

quantificar o ganho médio de informação ao aumentar o comprimento da palavra, medido 

pelas entropias de blocos condicionais (ou diferenciais): 

h(n) = H(n + 1) − H(n) para todo n ≥ 1; h(0) = H(1) (2.4) 

Para os processos estacionários e ergódicos, sistemas dinâmicos munidos de medi

das invariantes, o limite de h(n) quando n → ∞ fornece um estimador da entropia de 

Kolmogorov-Sinai ou entropia de fonte (Source Entropy) h do sistema dinâmico em estudo 

(KHINCHIN, 1957; MCMILLAN, 1953). De forma similar, H(n)/n fornece outra estima

tiva da entropia de fonte para n → ∞. Para uma ampla classe de sistemas, h(n) converge 

exponencialmente rápido, com o parâmetro de escala caracteŕıstico relacionado à entropia 

Rényi de terceira ordem, H3. Em geral, explorar as propriedades de convergência corres

pondentes da origem a uma medida de complexidade probabiĺıstica amplamente aplicável, 

a medida de complexidade efetiva (GRASSBERGER, 1986): 

∞

EMC = [h(n) − h] (2.5) 
n=0 

Uma discussão e classificação mais extensivas de medidas de complexidade baseadas 

em conceitos de dinâmica simbólica pode ser encontrada em Wackerbauer (WACKER

BAUER et al., 1994). 

2.4.1.3 Entropia Tsallis Não Extensiva 

Foi proposto que sistemas f́ısicos caracterizados por interações de longo alcance ou 

memória de longo prazo ou sendo de natureza multifractal são melhor descritos por um 

formalismo mecânico-estat́ıstico generalizado proposto por Tsallis (TSALLIS et al., 2009; 

TSALLIS, 1988, 1998). Mais precisamente, inspirado por conceitos multifractais, Tsallis 

introduziu uma expressão entrópica caracterizada por um ı́ndice, q, o que leva a es

tat́ısticas não-extensivas (TSALLIS, 1988, 1998): 
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W
1 � 

Sq = k 1 − pi
q (2.6) 

q − 1 
i=1 

em que pi são probabilidades associadas com as configurações microscópicas, isto é, a 

distribuição de frequência emṕırica dos śımbolos, W é o número total deles, q é um número 

real e k é uma constante, isto é, a constante de Boltzmann a partir da estat́ıstica de sua 

metodologia. Notadamente, há uma aparente semelhança conceitual entre a definição de 

entropia de Tsallis e a noção de entropias de Rényi. O ı́ndice entrópico, q, descreve o 

desvio da entropia Tsallis a partir da entropia Boltzmann-Gibbs padrão. Na verdade, 

usando p
(q−1) 

= e(q−1) ln(pi) ∼ 1 + (q − 1) ln(pi) quando q → 1, recuperamos a entropia i 

Boltzmann-Gibbs usual: 

W

S1 = −k pi ln(pi) (2.7) 
i=1 

como o análogo termodinâmico da teoria da informação entropia Shannon. Para q = 1, o 

ı́ndice entrópico, q, caracteriza o grau de não-extensividade refletido na seguinte regra de 

pseudo-aditividade: 

Sq(A + B) Sq(A) Sq(B) Sq(A) Sq(B) 
= + + (q − 1) (2.8)

k k k k k 

em que A e B são dois subsistemas. Se esses subsistemas tiverem correlações de proba

bilidade especiais, a extensividade não é válida para q = 1 (S1 = S1(A) + S1(B)), mas 

pode ocorrer para Sq, com um valor particular do ı́ndice, q = 1. Tais sistemas são cha

mados não extensivos (TSALLIS et al., 2009; TSALLIS, 1988). Os casos q > 1 e q < 1 

correspondem a sub-aditividade ou super aditividade, respectivamente. Como no caso 

das entropias Rényi, podemos pensar em q como um parâmetro de polarização: q < 1 

privilegia eventos raros, enquanto q > 1 destaca eventos proeminentes (ZUNINO et al., 

2008). 

Em termos de dinâmica simbólica, a entropia de Tsallis para um alfabeto de duas 

letras (λ = 2) e o comprimento de palavra n é dado por: 

2n

Sq(n) = k 
1

1 − 
� 

[pj 
(n)

]q (2.9) 
q − 1 

j=1 

As amplas distribuições de frequência de sequência de śımbolos produzem altos valores
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de entropia, indicando um baixo grau de organização. Por outro lado, quando certas 

sequências exibem altas frequências, são produzidos valores baixos de Sq(n), indicando 

um alto grau de organização (POTIRAKIS; MINADAKIS; EFTAXIAS, 2012; BALASIS 

et al., 2008, 2009). 

2.4.1.4 Abordagens baseadas em padrões de ordem 

Na estrutura de dinâmica simbólica apresentada acima, a transformação de uma série 

temporal cont́ınua para uma série de tempo discreto, necessária para estimar a entropia 

de Shannon de uma distribuição discreta ou caracteŕısticas relacionadas, foi realizada pela 

discretização da faixa dos respectivos observáveis. Este procedimento tem a vantagem de 

ser algoritmicamente simples. No entanto, a menos que sejam usados os comprimentos 

de bloco n ≥ 2, as entropias resultantes seguem diretamente da discretização espećıfica e, 

portanto, refletem exclusivamente caracteŕısticas estat́ısticas, mas não dinâmicas. Por sua 

vez, a dinâmica entra em jogo ao considerar blocos de śımbolos. No caso mais simples, ou 

seja, um padrão de ordem dois, considera-se uma discretização binária das séries temporais 

subjacentes de uma variável aleatória cont́ınua de acordo com o sinal da diferença entre 

dois valores subsequentes, por exemplo, usando os śımbolos “0” se si+1 − si < 0 e “1” 

se si+1 − si > 0, desconsiderando o caso “improvável” si+1 = si). Notadamente, esse 

tipo de simbolização corresponde à abordagem de dinâmica simbólica clássica aplicada à 

série temporal de incrementos, ou seja, um filtro de diferença de primeira ordem aplicado 

aos dados originais, com o valor de incremento de zero discriminando as duas classes 

da codificação binária resultante. Com base nesta discretização, pode-se definir de novo 

todas as entropias descritas acima (BALASIS et al., 2013). 

Além de usar codificações binárias com base em padrões de ordem dois, a estrutura 

acima pode ser estendida a padrões de uma ordem superior. Neste caso, as sequências de 

observações são transformadas em sequências ordinais, por exemplo, o caso si < si+1 < 

si+2 corresponderia ` encia (1,2,3). Obviamente, para um padr˜a sequˆ ao de ordem q, exis

tem q! permutações posśıveis de (1, . . . , q) e, portanto, no máximo q! diferentes padrões, 

dependendo do tipo de dinâmica observada, pode haver padrões proibidos. O uso da dis

tribuição de frequência dos posśıveis padrões de ordem para o cálculo de uma entropia de 

tipo Shannon leva à noção de entropia de permutação (BANDT; POMPE, 2002; RIEDL; 

¨ ´ MULLER; WESSEL, 2013; AMIG O; KELLER, 2013). 

Além de sua aplicação direta como aproximação para desordem dinâmico com base em 

dados de séries temporais, Rosso e colaboradores (MARTIN; PLASTINO; ROSSO, 2006; 
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ROSSO et al., 2007) sugeriram a utilização de entropia de permutação em combinação com 

alguma medida de complexidade associada para definir o chamado plano de causalidade 

complexidade-entropia. Aqui, a quantidade entrópica é a entropia de permutação, tipo 

Shannon, normalizada pelo seu valor máximo, log2q!: 

q!
1 � 

HS
∗[Pπ] = −

log2 q! 
p(πi) log2 p(πi) (2.10) 

i=1 

em que πi designa as diferentes permutações posśıveis de (1, . . . , q). 

2.4.2 Medidas de entropia para dados cont́ınuos 

2.4.2.1 Entropia aproximada 

A entropia aproximada (ApEn) foi introduzida por Pincus (PINCUS, 1991) como uma 

medida para caracterizar a regularidade em dados relativamente escassos e potencialmente 

ruidosos. Especificamente, a ApEn quantifica o grau de irregularidade ou aleatoriedade 

dentro de uma série temporal, de comprimento N , e ja foi amplamente aplicada a sistemas 

biológicos, não estacionários, monitorando o status de “saúde” do sistema, nos trabalhos 

(PINCUS; GOLDBERGER, 1994) e (PINCUS; SINGER, 1996) e nas referências neles 

contidas são apresentados mais detalhes. A ideia conceitual está enraizada no trabalho de 

Grassberger e Procaccia (GRASSBERGER; PROCACCIA, 1983) e faz uso de distâncias 

entre sequências de observações sucessivas. Mais especificamente, a ApEn examina séries 

temporais para detectar a presença de peŕıodos semelhantes; peŕıodos mais semelhantes 

e mais frequentes levam a valores mais baixos da ApEn. 

Do ponto de vista qualitativo, dados N pontos, a ApEn é aproximadamente igual 

ao negativo do logaritmo da probabilidade condicional de que duas sequências que são 

similares para m pontos permaneçam similares, isto é, dentro de uma tolerância, r, no 

próximo ponto. Os valores de ApEn menores indicam uma maior chance de que um 

conjunto de dados seja seguido por dados semelhantes (regularidade). Assim, valores 

menores indicam maior regularidade. Por outro lado, um valor maior de ApEn aponta 

para uma menor chance de repetição de dados semelhantes (irregularidades). Portanto, 

valores maiores transmitem mais desordem, aleatoriedade e complexidade do sistema. 

Consequentemente, um valor baixo/alto da ApEn reflete um alto/baixo grau de regulari

dade. Notadamente, a ApEn detecta mudanças no comportamento episódico subjacente 

não refletido em ocorrências de pico ou amplitudes (PINCUS; KEEFE, 1992). 
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A seguir, é dada uma breve descrição do cálculo da ApEn. Uma discussão mais 

abrangente pode ser encontrada em (PINCUS, 1991; PINCUS; GOLDBERGER, 1994; 

PINCUS; SINGER, 1996). 

Para uma série temporal, {sk}k com sk = s(tk), tk = kT , k = 1, 2, . . . , N e T sendo 

o peŕıodo de amostragem, podemos definir N − m + 1 vetores, cada um consistindo em 

amostras consecutivas desta série temporal como: 

Xm = {si, si+1, . . . , si+m−1}, i = 1, 2, . . . , N − m + 1 (2.11)i 

A ideia principal é considerar uma janela de comprimento m executando as séries 

temporais e formando os vetores correspondentes, Xi
m . A semelhança entre os vetores 

formados é utilizada como medida do grau de organização das séries temporais. Uma 

medida quantitativa dessa similaridade, Ci
m(r), é dada pelo número médio de vetores, 

Xj
m, a uma distância, r, de Xi

m . Aqui, é considerado que Xj
m esta a uma distância r 

de Xi
m

ij ij e a diferen¸ axima dos componentes escalares se dm ≤ r, onde dm ´ ca absoluta m´

correspondentes de Xi
m e Xj

m, ou seja, os dois vetores têm uma distância menor do que 

r de acordo com sua norma final. Ao calcular Cm(r) para cada i ≤ N − m + 1 e depois i 

tomar o valor médio dos logaritmos naturais correspondentes: 

N−m+1

φm(r) = (N − m + 1)−1 ln Cm(r) (2.12)i 

i=1 

a ApEn é definido como: 

ApEn(m, r) = lim [φm(r) − φm+1(r)] (2.13)
N→∞ 

que, para uma série temporal finita, pode ser estimada pela estat́ıstica: 

ApEn(m, r,N) = φm(r) − φm+1(r) (2.14) 

Ao ajustar r, pode-se alcançar um grau razoável de similaridade para “a maioria” 

dos vetores, Xi
m e, portanto, uma estat́ıstica confiável, mesmo para séries temporais 

relativamente curtas. 

Em resumo, a presença de padrões repetitivos de flutuação em uma série temporal 

torna mais previśıvel do que uma série temporal em que tais padrões estão ausentes. Uma 
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série temporal contendo vários padrões repetitivos tem um ApEn relativamente pequeno; 

um processo menos previśıvel, ou seja, mais complexo, possui um ApEn mais alto. 

2.4.2.2 Entropia Amostral 

A entropia amostral (SampEn) foi proposta por Richmanand Moorman (RICHMAN; 

MOORMAN, 2000) como uma alternativa que proporcionaria uma melhoria do viés 

intŕınseco da ApEn (CHEN et al., 2007). Especificamente, ao calcular a semelhança 

dentro de uma série temporal usando os vetores definidos pela Equação (2.11), a ApEn 

não exclui as auto-correspondências, uma vez que a medida de similaridade empregada, 

Ci
m(r), que é proporcional ao número de vetores dentro de uma distância, r, de Xi

m, não 

exclui o próprio Xi
m dessa contagem. SampEn é considerada uma evolução da ApEn que 

exibe consistência relativa e menor dependência do comprimento de dados. No trabalho 

(CHEN et al., 2009) e nas referências nele contidas são fornecidos mais detalhes. 

Em primeiro lugar, consideramos apenas os primeiros N − m vetores de comprimento 

m da Equação (2.11), garantindo que, para 1 ≤ i ≤ N − m, Xm e Xm+1 sejam definidos. i i 

Então, definimos Bm(r) como (N − m − 1)−1 vezes o número de vetores, Xm , a uma i j 

distância, r, de Xm, onde j = 1, 2, . . . , N − m, mas também j =� i, excluindo desta forma i 

as auto-correspondências e temos: 

N−m

Bm(r) = (N − m)−1 Bm(r) (2.15)i 

i=1 

Correspondentemente, definimos Am(r) como (N −m−1)−1 vezes o número de vetores, i 

Xm+1, a uma distância, r, de Xm+1, onde j = 1, 2, . . . , N − m com j =� i, e: j i 

N−m

Am(r) = (N − m)−1 Am(r) (2.16) i 

i=1 

A SampEn(m, r) é então definida como: 

SampEn(m, r) = lim (2.17)
N→∞

{− ln[Am(r)/Bm(r)]} 

que, para a série temporal finita, pode ser estimada pela estat́ıstica: 

Am(r)
SampEn(m, r,N) = − ln 

Bm(r) 
(2.18) 
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2.4.3 Medidas de interdependência estat́ıstica e causalidade 

Os conceitos acima mencionados utilizam as ideias gerais da entropia teórica ou ter

modinâmica da informação para obter informações sobre a complexidade estat́ıstica de 

uma única série temporal. Uma extensão natural dessa ideia é a utilização de abordagens 

comparáveis para estudar assinaturas complexas de interações entre duas séries temporais, 

ou mesmo entre registros de mais de duas séries temporais. 

2.4.3.1 Informação mútua 

Enquanto a entropia de Shannon é uma medida da incerteza sobre os resultados de 

um processo, a informação mútua (MI) é uma medida da redução da sua incerteza se 

outro processo for conhecido. A MI de Shannon pode ser expressa como: 

I(X; Y ) = HS(Y ) − HS(Y |X) = HS(X) − HS(X|Y ) (2.19) 

= HS(X) + HS(Y ) − HS(X, Y ) (2.20) 

isto é, como a diferença entre a incerteza em Y e a incerteza restante se X ja é conhecido, 

e vice-versa. A MI é simétrica em seus argumentos, não negativa, e zero, se e somente se 

X e Y forem independentes. A MI-cruzada atrasada para duas séries temporais é dada 

por: 

IXY (τ) ≡ I(Xt−τ ; Yt) (2.21) 

Para τ > 0, mede-se a informação no passado de X que é contida em Y e vice-versa 

para τ < 0. Em analogia, o auto-MI é definido como I(Yt−τ ; Yt) para τ > 0 (para τ = 0, 

isso dá a entropia de Shannon clássica, HS(Y )). 

Assim como a entropia de uma série temporal pode ser estimada com base em śımbolos 

ou padrões, a MI pode ser estimada simplesmente conectando as correspondentes entro-

pias marginais e conjuntas na Equação (2.20). Para séries temporais cont́ınuas, uma classe 

´ ´ oximos. Por exemplo, fautil de estimadores baseia-se em estatısticas de vizinhos mais pr´


zendo uso dos estimadores de entropia desenvolvidos em (KOZACHENKO; LEONENKO,


¨ 1987), (KRASKOV; ST OGBAUER; GRASSBERGER, 2004) introduziram um estimador 

vizinho mais próximo da MI. 
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No caso do limite de uma distribuição gaussiana bivariada, a MI é simplesmente dada 

por: 

1 
IGauss(X; Y ) = − ln(1 − ρ(X; Y )2) (2.22)

2 

em que ρ(X; Y ) é o coeficiente de correlação linear de Pearson. 

Existem várias generalizações diretas do conceito de informação mútua. Por um lado, 

pode-se caracterizar inter-relações bivariadas não-lineares entre duas variáveis por um 

espectro de funções de informação mútua generalizada obtidas substituindo a entropia 

de Shannon, HS, por entropias Rényi, Hq, de ordem arbitrária q (POMPE, 1994) (Ob

serve que esta substituição não conserva a propriedade de não-negatividade da função MI 

clássica (POMPE, 1994).). Por outro lado, a ideia por trás da informação mútua pode ser 

diretamente estendida a conjuntos de K > 2 variáveis, X1, . . . , XK , levando às chamadas 

redundâncias (generalizadas) (PRICHARD; THEILER, 1995; PALUŠ, 1995, 1996): 

K

Iq(X1; . . . , XK ) = Hq(Xk) − Hq(X1, . . . , XK) (2.23) 
k=1 

2.4.3.2 Informação mútua condicional e Transfer Entropy 

Uma importante generalização do MI é a informação mútua condicional (CMI): 

I(X; Y |Z) = HS(Y |Z) − HS(Y |X,Z) = HS(X|Z) − HS(X|Y, Z) (2.24) 

HS(X,Z) + HS(Y, Z) − HS(Z) − HS(X, Y, Z) (2.25) 

que mede a informação mútua entre X e Y que não esta contida em uma terceira variável, 

Z, que também pode ser multivariada. A CMI compartilha as propriedades de MI e é 

zero, se e somente se X e Y forem mutuamente independentes, independentemente de 

Z. Além disso, é posśıvel considerar o estimador existente de caracteŕısticas entrópicas 

(incluindo binning, padrões de ordem ou k-vizinhos mais próximos) para definir CMI e 

suas versões generalizadas. Tal como na Equação (2.22), o CMI para processos gaussia

nos multivariados pode ser expresso em termos de correlação parcial, onde a correlação, 

ρ(X; Y ), é substitúıda por ρ(X; Y |Z). 

O interesse particular é o uso de medidas de teoria da informação para quantificar as 
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relações causais entre variáveis com base em dados de série temporal. Um primeiro passo 

é avaliar a direcionalidade da transferência de informações entre duas séries temporais. 

Embora o MI atrasado possa ser usado para quantificar se a informação em Y ja esteve 

presente no passado de X, essa informação poderia ter existido no passado comum de 

ambos os processos e, portanto, não é sinal de transferência de informações unicas de X´

para Y . Para superar essa limitação, a Transfer Entropy (SCHREIBER, 2000a) mede a 

informação no passado de X que é compartilhada no presente de Y e que não esta contida 

no passado de Y : 

ITE 
X→Y ≡ I(Xt

−; Yt|Yt
−) (2.26) 

Com a barra superior “−” denotando o vetor passado (infinito), por exemplo, Xt
− = 

(Xt−1, Xt−2, . . .). Deve-se notar que a noção de causalidade empregada aqui é no sen

tido preditivo da causalidade de Granger, que foi introduzida para processos lineares em 

(GRANGER, 1969) e posteriormente generalizada para estruturas não-lineares (CHEN 

et al., 2004; ANCONA; MARINAZZO; STRAMAGLIA, 2004). Pode-se mostrar que a 

Transfer Entropy e a causalidade de Granger são equivalentes para variáveis gaussianas 

(BARNETT; BARRETT; SETH, 2009). 

2.4.4 Transfer Entropy 

A Transfer Entropy, foi proposta por Thomas Schreiber (SCHREIBER, 2000a) como 

uma medida da quantidade de informações que uma fonte envia para um destino. Essa 

medida deve ser assimétrica, uma vez que a quantidade de informação que é transferida 

da fonte para o destino não precisa, em geral, ser a mesma quantidade de informação 

transferida do destino para a fonte. A Transfer Entropy é constrúıda a partir da entropia 

de Shannon (SHANNON, 2001), dada por 

N

H = − pilog2pi (2.27) 
i=1 

em que a soma é total em todos os estados para os quais pi = 0. A base 2 para o logaritmo 

é escolhida para que a medida da informação seja dada em bits. 

A entropia de Shannon representa a incerteza média sobre as medidas i de uma variável 

X e quantifica o número médio de bits necessários para codificar a variável X. 
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Para as variáveis em que a interação esta sendo verificada, as séries temporais podem 

se influenciar em momentos diferentes. Assumimos que a série temporal de X é um 

processo de Markov de grau k, ou seja, um estado in+1 de X depende dos k estados 

anteriores de X: 

p (in+1|in, in−1, . . . , i0) = p (in+1|in, in−1, . . . , in−k+1) (2.28) 

Modelando a interação entre os nós de uma rede, também assumimos que o estado 

em in+1 da variável X depende dos l estados anteriores da variável Y . 

Podemos agora definir a Transfer Entropy de uma série temporal Y para uma série 

temporal X como a informação média contida na fonte Y sobre o próximo estado do 

destino X que ainda não estava no passado do destino. Assumimos que o elemento em 

in+1 da série temporal da variável X esta influenciado pelos k estados anteriores da mesma 

variável e pelos l estados anteriores da variável Y : 

A Transfer Entropy da variável Y para a variável X é definida como 

TEY X (k, l) = (2.29)→� � � � � 
= p in+1, in 

(k), jn 
(l) log2 in+1|in (k), jn (l) 

in+1,in 
(k)

,jn 
(l) � � � � � 

− p in+1, in 
(k), jn 

(l) log2 p in+1|in (k) 

in+1,in 
(k)

,jn 
(l) 

= 
� 

p 
� 
in+1, in 

(k), jn 
(l) 
� 
log2 

p � in+1|in (k), j� n (l) 
in+1,in 

(k)
,jn 

(l) in+1|in (k) 

em que in é o elemento n da série temporal da variável X e jn é o elemento n da série 

temporal da variável Y , p(A,B) é a probabilidade conjunta de A e B, e 

p in+1, i
(k), j(l) = p (in+1, in, . . . , in−k+1, jn, . . . , jn−l+1) (2.30)n n 

é a distribuição de probabilidade conjunta do estado in+1, do estado in e seus k anteces

sores, e os l antecessores do estado jn. 

Esta definição de Transfer Entropy pressupõe que eventos em um determinado peŕıodo 

de tempo, por exemplo um dia, podem ser influenciados por eventos de k e l dias anterio
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res. Assumimos, com apoio de dados emṕıricos para os mercados financeiros, que apenas 

o peŕıodo de tempo anterior é importante (ou seja, k = l = 1) (JUNIOR; MULLOKAN

DOV; KENETT, 2015). A Equação da Transfer Entropy (2.29) fica então simplificada: 

TEY X = 
� 

p (in+1, in, jn) log2 
p (in+1|in, jn) 

(2.31)→
in+1,in,jn 

p (in+1|in) 

Existem muitos algoritmos para a estimativa de medidas utilizadas em teoria da in

formação que podem ser adaptados para calcular estimativas da Transfer Entropy. Duas 

classes básicas de métodos não paramétricos para a estimativa de informações condicionais 

mútuas são os métodos de troca e os métodos métricos. O primeiro discretiza o espaço em 

regiões geralmente chamadas de caixas - um exemplo robusto é o método equidistante ba

seado na discretizaç˜ aveis estudadas em caixas equidistantes Q (EQQ (PALUˇao das vari´ S; 

´ ALBRECHT; DVOŘAK, 1993)). Nos ultimos m´ c˜´ etodos, a estimativa da fun¸ao de dis

tribuição de probabilidade depende das distâncias entre as amostras calculadas usando 

alguma métrica. Um exemplo de um método métrico é o algoritmo do k-vizinho mais 

próximo (VEJMELKA; PALUŠ, 2008; FRENZEL; POMPE, 2007). Mais detalhes sobre 

métodos de estimação de informações condicionais mútuas e sua comparação podem ser 

encontrados no trabalho (VEJMELKA; PALUŠ, 2008). 

A vantagem da Transfer Entropy é que ela é uma medida assimétrica e podemos 

verificar a direção da tranferência de informação entre as séries. Na próxima seção apre

sentamos os resultados obtidos com a utilização da Transfer Entropy para avaliar as séries 

temporais de preço de petróleo, etanol e açúcar. 

TEY X − TEX Y é definido como Net Transfer Entropy. Se TEY X − TEX Y > 0,→ → → →

consideramos o fluxo de informações de Y para X, caso contrário, consideramos o fluxo 

de informação de X para Y (HE; SHANG, 2017). 
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3 Dados e Metodologia 

3.1 Dados 

As análises foram feitas com dados semanais do preço internacional do barril de 

petróleo, preço do litro de etanol e da saca de 50 kg de açúcar brasileiros. Os preços 

estão em dólar americano e observados de 07 de julho de 2000 a 24 de março de 2016. As 

informações dos preços de etanol e açúcar brasileiros foram obtidos do site da União dos 

Produtores de Bioenergia (UDOP) (http://www.udop.com.br/index.php). Os indicadores 

utilizados foram o açúcar cristal (CEPEA/ESALQ - São Paulo) e Hidratado Combust́ıvel 

(CEPEA/ESALQ - São Paulo). Para aplicação do método Transfer Entropy é necessário 

que os dados estejam sincronizados, porém os dados de açúcar e petróleo são diários e 

os dados de etanol são semanais, então consideramos o preço do dia do fechamento da 

semana para os dados de açúcar e petróleo. Os dados referentes ao preço internacional do 

barril do petróleo foram obtidos do site da US Energy Information Administration (EIA) 

(https://www.eia.gov/). As análises foram feitas através do pacote TransferEntropy do 

software gratuito R (https://github.com/Healthcast/TransEnt). O pacote disponibiliza 

dois métodos de estimação da Tranfer Entropy, o primeiro é baseado na distância da 

informação mútua, que é estimada usando o método do k-ésimo vizinho mais próximo 

¨ sugerido por Kraskov (KRASKOV; ST OGBAUER; GRASSBERGER, 2004). O segundo 

método é baseado na soma de correlação generalizada (GRASSBERGER; PROCACCIA, 

1983). Apresentaremos os resultados utilizando o método da correlação que apresentou 

resultados mais consistentes. Para contornar um erro no método causado por pontos 

com a mesma coordenada introduzimos um rúıdo despreźıvel a fim de que não houvesse 

repetição nos dados. 

O cálculo da Transfer Entropy foi feito utilizando a volatilidade das séries de preço. 

A volatilidade utilizada foi dada pelo valor absoluto do retorno Vt = |Rt|, em que Rt = 

ln(Pt)−ln(Pt−1), e Pt representa o preço da commodity, neste caso com frequência semanal. 

A Tabela 1 mostra os peŕıodos utilizados para o estudo: antes da crise (07 de julho de 
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Tabela 1: Peŕıodos estudados e tamanho das séries 

Peŕıodos Datas Tamanho das séries 
Antes 07/06/2000 a 31/12/2006 N = 328 

Durante 01/01/2007 a 31/12/2009 N = 154 
Depois 01/01/2010 a 24/03/2016 N = 318 

2000 a 31 de dezembro de 2006), durante a crise (01 de janeiro de 2007 a 31 de dezembro 

de 2009) e depois da crise (01 de janeiro de 2010 a 24 de março de 2016), e também os 

tamanhos das séries estudadas: 328, 154 e 318 observações, respectivamente. 

3.2 Metodologia 

3.2.1 Transfer Entropy 

O pacote do software gratuito R chamado “Transfer Entropy” estima a Transfer En

tropy de um processo aleatório de valores cont́ınuos para um segundo processo. 

O comando utilizado é: 

computeTE(X, Y, embedding, k, method = “MI diff”, epsDistance = -1, safetyCheck 

= FALSE) 

Os argumentos utilizados são: 

X: Vetor numérico. A Transfer Entropy é calculada para o processo aleatório X. 

Y: Vetor numérico. A Transfer Entropy é calculada a partir do processo aleatório Y. 

embedding: Numérico. A dimensão de incorporação. Deve ser um inteiro positivo. 

Utilizamos embedding = 3. 

k: Numérico. O k-ésimo vizinho usado pelo estimador Kraskov. Deve ser um inteiro 

¨ positivo. (KRASKOV; ST OGBAUER; GRASSBERGER, 2004) sugere um valor em (1,3). 

Utilizamos k=1. 

method: String. O método a ser usado para estimar a Transfer Entropy (“MI diff”, 

“Correlation”). Apresentamos os resultados obtidos utilizando o método “Correlation”. 

epsDistance: Numérico. A distância usada para medir a Transfer Entropy no método 

Correlação. Utilizamos o padrão epsDistance = -1. 

Safetycheck: Lógico. Para calcular a Transfer Entropy usando o método “MI diff” os 
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dados precisam ter rúıdo, caso contrário pode acontecer um erro. Este parâmetro checa 

se existem quaisquer pontos idênticos nos dados. 

O pacote fornece uma função que calcula a Transfer Entropy a partir do processo 

aleatório Y para o processo aleatório X. A Transfer Entropy, introduzida por Schreiber 

em 2000, extende o conceito de informação mútua para fornecer uma medida que detecta 

a direcionalidade do fluxo de informação entre duas séries temporais. A definição de 

Transfer Entropy assume que X é um processo de Markov. A dimensão de incorporação 

pode ser escolhida para ajustar o atraso do processo de Markov. A função Transfer 

Entropy mede a quantidade adicional de informação que Y contém sobre X além da 

informação contida no processo de Markov embutido. Dois métodos para estimação da 

Transfer Entropy são fornecidos. O primeiro é baseado na distância da Informação Mútua 

e segue diretamente da definição de Transfer Entropy. A Informação Mútua é estimada 

usando o método do k-vizinho mais próximo sugerido por Kraskov. O segundo método é 

baseado na soma de correlação generalizada. 

Alguns erros podem acontecer na execução do pacote. O processo aleatório deve 

atender ` c˜ Isto é, X deve representar de alguma forma as suposi¸oes da Transfer Entropy. 

o processo de Markov, cuja distribuição de probabilidade deve também ser influenciada 

por Y. Um erro mais sutil pode ocorrer quando múltiplos pontos em X têm coordenadas 

iguais. Isso pode ocasionar pontos com uma distância idêntica a um ponto investigado, 

o que viola a suposição do estimador Kraskov, causando erro. A solução neste caso é 

adicionar algum pequeno rúıdo nos valores de X antes de calcular a Transfer Entropy. 

3.2.2 Multiscale Transfer Entropy 

Dada uma série temporal unidimensional, {x1, . . . , xi, . . . , xN } constrúımos consecu

tivas séries temporais, {y(τ)}, correspondente ao fator de escala, τ . Primeiramente, di

vidimos as séries temporais em janelas de comprimento τ com sobreposição, em seguida 

tomamos a média dos pontos dentro de cada janela, como ilustrado na Figura 1. Cada 

elemento da nova série temporal é calculado de acordo com a equação: 

(τ) 1 
τ�+j−1 

y = xi, 1 ≤ j ≤ N − (τ − 1) (3.1)j τ 
i=j 

Para a escala um, a série temporal {y(1)} é simplesmente a série temporal original. 

O comprimento de cada série temporal particionada é igual ao comprimento da série 
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Figura 1: Ilustração do particionamento da série temporal usada no método Multiscale 
Transfer Entropy. 

temporal original dividida pelo fator de escala, τ . 

Finalmente, calculamos a Transfer Entropy para cada série temporal particionada, em 

seguida fizemos o gráfico do resultado como uma função do fator de escala τ . Este proce

dimento é chamado de Multiscale Transfer Entropy (COSTA; GOLDBERGER; PENG, 

2005). 

O método Multiscale Transfer Entropy é usado para comparar o sentido em que a 

transferência de informação é mais forte nas diversas escalas de tempo. No caso dos 

dados aqui utilizados, a escala um são os dados semanais, a escala quatro é a média 

mensal e assim por diante. 

3.2.3 Janelas Móveis 

Para detectar as diferenças de padrões temporais da Transfer Entropy, utilizamos 

janelas móveis. Esta abordagem de janelas móveis calcula a Transfer Entropy para a 

primeira janela de um comprimento especificado e, em seguida, desliza a amostra um 

ponto eliminando a primeira observação e incluindo o próximo para reestimar a Transfer 



44

Entropy. Este processo continua at´ ´ c˜e a ultima observa¸ao ser utilizada (LIM; BROOKS; 

HINICH, 2006). Neste estudo, devido ao tamanho da série, utilizamos janelas móveis 

sobrepostas de comprimento fixo de 208 observações, com passo de uma semana entre 

cada janela (aproximadamente 4 anos). 
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4 Resultados e discussões


Na Tabela (2) estão dispostas as medidas descritivas mı́nimo e máximo (com as datas 

em que foram observadas), média e desvio-padrão das séries de preço das commodities 

açúcar, etanol e petróleo. A maior variabilidade no peŕıodo estudado ocorreu nos preços 

do petróleo que apresentou desvio-padrão de 28,28 dólares. 

As Figuras (2, 3 e 4) apresentam as séries temporais de preço, retorno e volatiliadade 

dos preços de açúcar, etanol e petróleo, respectivamente. Verificamos na Figura (2) que 

os preços do açúcar se elevaram após a crise financeira e em 2012 começaram a diminuir. 

A Figura (3) mostra que os preços do etanol também apresentaram aumento após a crise. 

A Figura (4) mostra que os preços do petróleo estavam crescendo desde 2002, teve um 

aumento grande em 2008 e em seguida uma queda brusca em 2009. Em seguida continuou 

aumentando até 2014. 

As Tabelas (3, 4, 5 e 6) e as Figuras (5, 6 e 7) apresentam os resultados obtidos no 

cálculo da Transfer Entropy entre as séries de açúcar, etanol e petróleo para o peŕıodo 

antes, durante e após a Crise Subprime e o peŕıodo total estudado. 

Analisando a volatilidade dos preços do açúcar e do etanol verificamos que a medida 

da Transfer Entropy é maior na direção açúcar etanol quando consideramos o peŕıodo → 
durante a Crise Subprime, porém quando observamos as séries dividas nos peŕıodos antes 

e depois da crise os resultados obtidos indicam que a transferência de informação é maior 

na direção etanol açúcar.→ 

Verificamos que entre o açúcar e o petróleo, a transferência de informação é maior no 

Tabela 2: Medidas descritivas das séries de preços de açúcar, etanol e petróleo. 

Commodities Mı́nimo Máximo Média Desvio-Padrão 
Açúcar 5,98 (28/06/2002) 45,92 (04/02/2011) 19,03 9,41 
Etanol 0,11 (20/02/2004) 0,98 (25/03/2011) 0,41 0,16 
Petróleo 18,02 (18/01/2002) 144,96 (11/07/2008) 64,57 28,28 
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Figura 2: Séries de preço, retorno e volatilidade do açúcar. 
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Figura 3: Séries de preço, retorno e volatilidade do etanol.
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Figura 4: Séries de preço, retorno e volatilidade do petróleo.
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Tabela 3: Transfer Entropy para as séries da volatilidade de preços de açúcar, etanol e 
petróleo para o peŕıodo total estudado. 

Açúcar Etanol Petróleo→
Açúcar - 0,038 0,043 
Etanol 0,024 - 0,073 
Petróleo 0,046 0,053 

sentido açúcar petróleo para o peŕıodo anterior ` Durante e ap´a crise financeira. os a → 
crise a Transfer Entropy é maior no sentido petróleo açúcar.→ 

Entre as séries de petróleo e etanol a transferência de informação é superior antes e 

depois da crise no sentido etanol petróleo. Durante a crise percebemos que a Transfer → 
Entropy é mais elevada no sentido petróleo etanol.→ 

Para resumir a direcionalidade do fluxo de informações entre as commodities utili

zamos a Net Transfer Entropy. O cálculo da Net Transfer Entropy é feito calculando a 

diferença entre as Transfer Entropy nos dois sentidos. Dessa forma, se a diferença for po

sitiva significa que o sentido da transferência do minuendo é predominante, se a diferença 

for negativa significa que o sentido da transferência do subtraendo é o predominate. Nos 

gráficos podemos observar se as barras estão para baixo (negativo) ou para cima (positivo) 
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Tabela 4: Transfer Entropy para as séries da volatilidade de preços de açúcar, etanol e 
petróleo para o peŕıodo antes da Crise Financeira Subprime. 

Açúcar Etanol Petróleo→
Açúcar - 0,018 0,061 
Etanol 0,055 - 0,055 
Petróleo 0,039 0,004 

Tabela 5: Transfer Entropy para as séries da volatilidade de preços de açúcar, etanol e 
petróleo para o peŕıodo durante a Crise Financeira Subprime. 

Açúcar Etanol Petróleo→
Açúcar - 0,059 0,029 
Etanol 0,026 - 0,005 
Petróleo 0,030 0,027 

Tabela 6: Transfer Entropy para as séries da volatilidade de preços de açúcar, etanol e 
petróleo para o peŕıodo após a Crise Financeira Subprime. 

Açúcar Etanol Petróleo→
Açúcar - 0,020 0,028 
Etanol 0,030 - 0,062 
Petróleo 0,029 0,055 

Figura 5: Gráfico dos resultados da Transfer Entropy entre as séries da volatilidade de 
preços de açúcar e etanol para os peŕıodos antes, durante e após a Crise Financeira 
Subprime. 
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Figura 6: Gráfico dos resultados da Transfer Entropy entre as séries da volatilidade de 
preços de etanol e petróleo para os peŕıodos antes, durante e após a Crise Financeira 
Subprime. 

Figura 7: Gráfico dos resultados da Transfer Entropy entre as séries da volatilidade de 
preços de açúcar e petróleo para os peŕıodos antes, durante e após a Crise Financeira 
Subprime. 
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Tabela 7: Net Transfer Entropy para as séries da volatilidade de preços de açúcar, etanol 
e petróleo para os peŕıodos total, antes, durnte e após a Crise Financeira Subprime. 

Δ / Peŕıodo Total Antes Durante Após

Ac Et - Et Aç 0,014 -0,036 0,034 -0,010→ →
Ac Pet - Pet Ac -0,003 0,022 -0,001 -0,001→ →
Et Pet - Pet Et 0,020 0,051 -0,022 0,007→ → 

Figura 8: Gráfico da Net Transfer Entropy entre as séries da volatilidade de preços de 
açúcar, etanol e petróleo para os peŕıodos total, antes, durante e após a Crise Financeira 
Subprime. 

e seguir o mesmo racioćınio. Na Tabela (7) e na Figura (8) confirmamos que ao considerar 

as commodities açúcar e etanol, o fluxo de informações é predominante no sentido açúcar 

→ etanol para o peŕıodo total estudado e durante a Crise Financeira Subprime, enquanto 

para os peŕıodos antes e após a crise o fluxo de informações é predominante no sentido 

etanol açúcar. Para as commodities açúcar e petróleo nos peŕıodos total, durante e → 
após a crise o sentido predominante é açúcar petróleo e no peŕıodo antes da crise o → 
fluxo maior é o petróleo açúcar. Por fim, entre as commodities etanol e petróleo para → 
os peŕıodos total, antes e após a crise o fluxo de informações é predominante no sentido 

etanol petróleo e para o peŕıodo durante a crise o fluxo de informações predominante → 
é no sentido petróleo etanol.→ 

Outra forma de calcular a Net Transfer Entropy é calcular a diferença entre as Transfer 

Entropy de sáıda e de entrada. Por exemplo, para a Net Transfer Entropy do açúcar 

teŕıamos: 

Net Transfer Entropy (Aç) = TE(Sáıda Aç) - TE(Entrada Aç) 



51

={TE(Ac Et) + TE(Ac Pet)} - {TE(Et Aç) + TE(Pet Aç)}→ → → → 

Ao aplicar a Multiscale Transfer Entropy podemos identificar qual sentido da trans

ferência de informação é predominante nas diversas escalas de tempo. Ao analisar a 

Figura (9(a)) verificamos que, na grande maioria das escalas, o sentido etanol açúcar→ 
apresenta maiores valores da Transfer Entropy do que o sentido açúcar etanol, por→ 
tanto o etanol transfere mais informação para o açúcar do que o açúcar para o etanol nas 

diversas escalas de tempo. Na Figura (9(b)), ao comparar o açúcar e o etanol percebemos 

que nas diversas escalas de tempo o etanol possui Net Transfer Entropy positiva, ou seja, 

transmite mais informação do que recebe, enquanto o açúcar possui Net Transfer Entropy 

negativa, indicando que recebe mais informação do envia. 

Na Figura (10(a)) verificamos que nas diversas escalas os sentidos etanol petróleo e → 
petróleo etanol têm comportamento semelhante e alternam a superioridade dos valores → 
da Transfer Entropy, dessa forma, não é posśıvel eleger um sentido predominante. Na


Figura (10(b)) verificamos que a Net Transfer Entropy do etanol e do petróleo alternam o 

comportamento, apresentando valores positivos e negativos nas diversas escalas de tempo. 

A Figura (11(a)) mostra que o sentido petróleo açúcar apresenta valores da Transfer → 
Entropy superiores ao do sentido açúcar petróleo na maioria das escalas de tempo. Isso → 
significa que o petróleo transfere mais informação para o açúcar do que o açúcar para o 

petróleo nas diversas escalas de tempo. Na Figura (11(b)), comparando a Net Transfer 

Entropy do açúcar e do petróleo, observamos que na maioria das escalas de tempo o 

petróleo envia mais informação do que recebe, enquanto o açúcar recebe mais informações 

do que envia. 

Também foram realizados os cálculos da Transfer Entropy utilizando janelas móveis 

de 208 semanas (aproximadamente 4 anos), com passo de uma semana entre cada janela. 

A Figura (12(a)) apresenta os resultados obtidos no cálculo da Transfer Entropy entre 

as séries de açúcar e etanol utilizando janelas móveis de 208 semanas. Observamos que 

no peŕıodo da crise a Transfer Entropy no sentido açúcar etanol apresentou uma→ 
tendência crescente e houve também uma sobreposição da Transfer Entropy no sentido 

açúcar etanol em relação a Transfer Entropy no sentido etanol açúcar. No geral → → 
o sentido etanol açúcar apresenta Transfer Entropy superior ao sentido açúcar→ → 
etanol, indicando que a informação do preço do açúcar diminui a incerteza sobre preço 

do etanol. Na Figura (12(b)) observamos que no peŕıodo da crise houve uma mudança 

na Net Transfer Entropy e o etanol que antes enviava mais informações para as outras 

séries passou a receber mais informações das outras séries e o açúcar passou a ter um 
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Figura 9: (a) Gráfico dos resultados da Multiscale Transfer Entropy entre as séries da 
volatilidade de preços de açúcar e etanol. (b) Gráfico da Net Transfer Entropy das séries 
da volatilidade de preços de açúcar e etanol. 
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Figura 10: (a) Gráfico dos resultados da Multiscale Transfer Entropy entre as séries da 
volatilidade de preços de etanol e petróleo. (b) Gráfico da Net Transfer Entropy das séries 
da volatilidade de preços de açúcar e etanol. 
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Figura 11: (a) Gráfico dos resultados da Multiscale Transfer Entropy entre as séries da 
volatilidade de preços de açúcar e petróleo. (b) Gráfico da Net Transfer Entropy das 
séries da volatilidade de preços de açúcar e etanol. 
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comportamento dominate em relação ao etanol. 

O cálculo com janelas móveis de 208 semanas da Transfer Entropy entre as séries 

de etanol e petróleo está plotado na Figura (13(a)). No peŕıodo da crise houve uma 

inversão na Transfer Entropy do sentido etanol petróleo e da Transfer Entropy do→ 
sentido petróleo etanol. O sentido petróleo etanol apresenta Transfer Entropy mais→ → 
alta que o sentido etanol petróleo para o peŕıodo da crise, o que indica que a incerteza → 
sobre o preço do etanol diminui com informações do preço do petróleo. Na Figura (13(b)) 

observamos que há inversões no comportamento das séries etanol e petróleo no peŕıodo 

da crise financeira. Antes da crise o etanol apresentava Net Transfer Entropy positiva e o 

petróleo negativa, durante a crise e após o petróleo passou a ter a Net Transfer Entropy 

positiva e o etanol negativa. Ou seja, o petróleo passou a enviar mais informações para 

as outras séries. 

Os resultados do cálculo da Transfer Entropy utilizando janelas móveis de 208 semanas 

para as séries de açúcar e petróleo são apresentadas na Figura (14(a)). Ao longo do tempo, 

a Transfer Entropy entre o açúcar e o petróleo apresenta uma tendência decrescente. 

Indicando que essas séries têm se tornado independentes, aumentando a incerteza sobre 

os preços dessas séries. A Figura (14(b)) mostra que entre o açúcar e o petróleo a Net 

Transfer Entropy não apresenta um padrão. 

Serra, Zilberman e Gil estudaram a volatilidade nos preços do etanol e verificaram 

que os preços do etanol são positivamente relacionados com o preço do petróleo e açúcar. 

Essa relação significa que os produtores do etanol consideram o petróleo como um mer

cado substituto e não complementar (SERRA; ZILBERMAN; GIL, 2010). Este resultado 

é compat́ıvel com os incentivos na taxação do etanol e baixo custo de produção do etanol 

no Brasil. Outro fato que deve ser considerado é a natureza do mercado de etanol bra

sileiro que é voltado para o mercado interno, enquanto o petróleo e açúcar são mercados 

internacionais (PACINI; SILVEIRA, 2011). Dessa forma a alteração no comportamento 

dos preços das séries de açúcar, etanol e petróleo é influenciada pela alternância de in

teresse em se fabricar etanol para o mercado interno ou exportar o açúcar, de acordo 

com a variação do dólar. E o preço do dólar influencia diretamente o preço do barril do 

petróleo que afeta na baixa ou aumento da produção de etanol. Identificamos na presente 

análise que após a crise financeira houve uma inversão e o petróleo passou a transferir 

mais informação para o açúcar. 

Khanna, Nuñes e Zilberman evidenciam que para evitar a volatilidade dos preços da 

energia, o governo brasileiro regula o preço por atacado dos combust́ıveis fósseis, em vez 
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Figura 12: (a) Transfer Entropy entre as séries açúcar e etanol utilizando janelas móveis 
de 208 semanas com passo de 1 semana entre cada janela. (b) Gráfico da Net Transfer 
Entropy das séries da volatilidade de preços de açúcar e etanol. 
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Figura 13: (a) Transfer Entropy entre as séries etanol e petróleo utilizando janelas móveis 
de 208 semanas com passo de 1 semana entre cada janela. (b) Gráfico da Net Transfer 
Entropy das séries da volatilidade de preços de açúcar e etanol. 
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Figura 14: (a) Transfer Entropy entre as séries açúcar e petróleo utilizando janelas móveis 
de 208 semanas com passo de 1 semana entre cada janela. (b) Gráfico da Net Transfer 
Entropy das séries da volatilidade de preços de açúcar e etanol. 
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de deixá-lo flutuar com o preço mundial. O limite do preço do petróleo doméstico fornece 

um subś ´ ` ´ıdio implıcito a gasolina e reduz os incentivos para consumir biocombustıveis. 

Isso pode explicar os resultados obtidos ao estudar a transferência de informação entre o 

petróleo e o etanol. Na análise da Multiscale Transfer Entropy entre as séries de preço 

do petróleo e etanol não conseguimos determinar qual em qual sentido atransferência de 

informaç˜ e mais forte (KHANNA; NU ˜ao ´ NEZ; ZILBERMAN, 2016). 

Cavalcanti, Szklo e Machado analisam a hipótese de que os preços do etanol hidratado 

seguem o preço da gasolina no Brasil. Além disso, testa a hipótese de que a variação 

do preço da gasolina no Brasil tende a seguir a variação no preço do petróleo bruto. 

Ao testar essas duas hipóteses simultaneamente, este estudo avaliou uma hipótese mais 

geral que expressa a influência dos preços do petróleo nos preços do etanol hidratado 

no Brasil. As conclusões indicam que uma variação no preço do petróleo não causa 

automaticamente uma variação nos preços da gasolina no Brasil. A melhor correlação 

encontrada foi entre a flutuação do preço do petróleo e o preço médio da gasolina na 

refinaria seis meses depois. No caso dos preços da bomba de gasolina e etanol, esta 

relação é elástica a longo e curto prazo no mercado brasileiro. Além disso, o resultado que 

prova a relação entre o preço da gasolina e o preço do etanol no Brasil entre 2003 e 2009 

é válido apenas porque, durante este peŕıodo, não havia falta de oferta no mercado de 

etanol. Essa situação mudou em 2010, quando os picos de preço do açúcar, que alteraram 

as preferências dos produtores de cana-de-açúcar entre o etanol e o açúcar, aliados a 

uma estação seca prolongada impactando a cultura da cana no sul do Brasil e o aumento 

da demanda de etanol criaram a condição de baixa oferta de etanol. Sob esta nova 

circunstância, os preços da gasolina e etanol foram desacoplados e a regra dos custos de 

oportunidade com base nos preços da gasolina observados neste artigo deixou de ser válida. 

Em vez disso, o custo de oportunidade para o etanol em 2010 foi, aparentemente, com 

base nos preços da cana-de-açúcar e não nos preços da gasolina (CAVALCANTI; SZKLO; 

MACHADO, 2012). Nossos resultados apontam que a transferência de informação durante 

a crise teve seu comportamento alterando se tornando maior na direção açúcar etanol.→ 
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5 Conclusão


A infraestrutura energética brasileira no setor de transportes tem caracteŕısticas únicas, 

com uma grande participação de bioenergia. A adição de etanol na gasolina é usado como 

um mecanismo poĺıtico de estabilização dos preços, o percentual de etanol aumenta ou 

diminui dependendo da capacidade industrial de produzir etanol e do preço do petróleo. 

Outro fator importante na tomada decisão é o preço da cana-de-açúcar. O mercado interno 

alterna o destino da cana-de-açúcar para produção de etanol ou de açúcar dependendo 

dos preços do mercado. Grande parte da produção de etanol é destinada ao mercado 

interno. Enquanto o açúcar, além de ser um produto da cesta básica brasileira, é um forte 

produto de exportações. Dessa forma, as commodities açúcar, etanol e petróleo possuem 

uma correlação muito grande com relação aos preços no mercado financeiro brasileiro, le

vando à necessidade de estudar esta troca de informações e avaliar a direcionalidade desse 

fluxo de informação. Para estudar a transferência de informações nas séries de preço 

destas commodities utilizamos a Transfer Entropy que permite, além de medir a intensi

dade de acoplamento entre as séries, identificar a direcionalidade do acoplamento. Como 

essas commodities são altamente influenciadas pelo mercado internacional, analisamos o 

comportamento de suas séries temporais de preços diante da crise financeira mundial que 

acarretou a quebra do Banco Lehman Brothers. 

Os resultados obtidos mostram que a crise financeira afetou a relação entre os preços 

das commodities açúcar, etanol e petróleo. A Transfer Entropy se mostrou eficiente para 

quantificar o fluxo de informações entre as séries temporais de volatilidade de preços destas 

commodities e elucidar a direcionalidade da tranferência. 

Destacamos algumas inversões observadas na intensidade do fluxo de informações, 

por exemplo, a Transfer Entropy no sentido açúcar petróleo era maior que no sentido → 
petróleo açúcar antes da crise. Nos peŕıodos durante e após a crise inverteu e o sentido → 
petróleo açúcar tornou-se maior que o outro sentido. Isso indica que informações do → 
preço do petróleo diminuem a incerteza acerca do preço do açúcar. A Transfer Entropy 

entre açúcar e etanol e entre petróleo e etanol também inverteram o comportamento no 
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peŕıodo durante a crise.


No geral, a Transfer Entropy detectou a alteração na dinâmica de preços ocasionada 

pela crise financeira. A vantagem da técnica é, além de medir a intensidade entre esses 

acoplamentos, indicar a direcionalidade das interações. 

Entre os resultados obtidos com o método Multiscale Transfer Entropy destacamos 

que entre o petróleo e o etanol, ao analisar as diferentes escalas de tempo, não pudemos 

concluir qual sentido transfere mais informação. Essa caracteŕıstica pode ser relacionada 

com as intervenções poĺıticas que baixam o preço da gasolina artificiamente, alteram o 

percentual de etanol na gasolina, fazendo com que a relação entre os preços do etanol e 

petróleo não ocorram naturalmente. 

Para aprofundar os resultados obtidos no presente trabalho, investigaremos a relação 

entre os preços das commodities açúcar, etanol e petróleo, conjuntamente com a série 

da cotação do dólar no peŕıodo estudado. Desta forma, aprofundaremos questões como 

a alternância entre produção de açúcar e etanol e a preferência no uso do etanol em 

decorrência do preço internacional do petróleo. 
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//www.eia.gov/tools/faqs/faq.php?id=709&t=6�. Acessado em 17 de mar Ã§o de 2018. 
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PALUŠ, M. Detecting nonlinearity in multivariate time series. Physics Letters A, 
Elsevier, v. 213, n. 3-4, p. 138–147, 1996. 

PALUˇ RAK, I. Information theoretic test for nonlinearity S, M.; ALBRECHT, V.; DVOˇ ´ 

in time series. Physics Letters A, Elsevier, v. 175, n. 3-4, p. 203–209, 1993. 

PERKINS, M.; BARROS, S. Brazil sugar ethanol update. Global Agriculture Information 
Network Report BR6001. US Department of Agriculture, Foreign Agricultural Service, 
2006. 
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VERÍSSIMO, M. P.; XAVIER, C. L. Tipos de commodities, taxa de câmbio e crescimento 
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