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RESUMO

O objetivo deste trabalho consistiu no estudo da influéncia do mercado de carne bovina sobre
o preco da carne de frango, dois importantes bens da producado agroindustrial brasileira, consi-
derando a hipétese de que esta relacdo € quantitativamente relevante. Para isto, ajustou-se um
Modelo de Regressao Linear Multipla, tomando-se o preco do frango em func¢do das varidveis
que caracterizam o mercado de carne bovina, além da adi¢do de varidveis independentes de
aspectos mais gerais. Utilizou-se o procedimento stepwise combinado com o Critério de Akaike
(AIC) para selegao do melhor ajuste, cujo poder de explicacdo foi avaliado pelo Coeficiente
de Determinac¢do ajustado. O modelo obtido foi submetido a validacao através da andlise de
residuos, com uso de técnicas gréficas, além de testes como de Shapiro-Wilk, de Durbin-Watson
e de Breusch-Pagan. Verificada a autocorrelacdo residual como tinica violagdo aos pressupostos
da andlise, recorreu-se a estimac¢ao via método de Minimos Quadrados Generalizados (GLS),
considerando as varidveis explicativas selecionadas no melhor ajuste. Modelou-se a matriz de
covariancias com um modelo autorregressivo de segunda ordem, obtido a partir de procedimento
iterativo. Este ajuste foi avaliado a partir do Pseudo — R%,; 4, métrica desenvolvida especifica-
mente para avaliacdo de modelos GLS. O modelo final, sob o ponto de vista teérico, ajustou-se de
maneira razodvel aos dados: apenas 30, 25% das variacdes da varidvel respostas foram explicadas
pelo modelo. Sob a perspectiva pratica, no entanto, trata-se de resultado plausivel, uma vez que
apenas varidveis que caracterizam o mercado de carne bovina (e sua interse¢ao com o mercado
de carne de frango) foram consideradas no estudo, verificando-se, portanto, a relevancia da
interacao entre os dois setores. Sugere-se, para melhor quantificacao desta relagdo, a adi¢do de

outras variaveis, além de abordagens alternativas.

Palavras-chaves: Regressdo Multipla. Setor de Carnes. Autocorrelacdo Residual. Minimos

Quadrados Generalizados.



ABSTRACT

The objective of this work consisted of studying the influence of the beef market on the price
of chicken, two important goods of the Brazilian agribusiness production, considering the
hypothesis that this link is quantitatively relevant. For this, it was adjusted a multiple linear
regression model, by taking the price of chicken depending on variables that characterize the
beef market, plus the addition of independent variables more generally. It was used the procedure
stepwise combined with the Akaike Criterion (AIC) for the best fit selection, which explanatory
power was evaluated by the coefficient of determination adjusted. The obtained model was
submitted to validation by residual analysis, using graphical techniques, as well as tests like
Shapiro-Wilk, Durbin-Watson and Breusch-Pagan. Checked residual autocorrelation as a single
violation of the analytical approach, it was used the estimation through Generalized Least Squares
(GLS) method, considering the explanatory variables selected in the best fit. The covariance
matrix was modeled with an autoregressive model of second order, obtained from iterative
procedure. This adjustment was evaluated by Pseudo — R%; 5, metric developed specifically for
GLS models evaluation. The final model, from a theoretical point of view, set in a reasonable
manner to the data: only 30.25% of the variations of the response variable were explained by the
model. Under practical perspective, however, this is a plausible result, since only variables that
characterize the beef market (and its intersection with the chicken meat market) were included
in the study, verifying therefore the relevance of the interaction between the two sectors. We
suggest, to better quantify this relationship, the addition of other variables, as well as alternative

approaches.

Key-words: Multiple Regression. Meat industry. Residual autocorrelation. Generalized Least

Squares.
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1 INTRODUCAO

O agronegdcio possui grande participagdo na economia brasileira, de modo que, em
2012, sua participagdo no Produto Interno Bruto do pais foi de cerca de 22, 15%. O Brasil
demonstra grande expressividade mundial no setor, ocupando, o primeiro lugar na exportacao de
carne bovina e de aves.

Além da lideranca verificada no cendrio internacional, o sistema agroindustrial de
carnes demonstra grande forca no mercado interno brasileiro, que possui grande potencial de
consumo em razao dos hdbitos alimentares do pais, do aumento populacional e do aumento
da renda e do consumo interno apés Plano Real (CARVALHO; BACHI, 2007). Em especial, a
carne de frango, devido a reducdo de precos relativos aos outros tipos de carne e a mudancas
no consumo de alimentos, com maior preocupac¢ao com aspectos de saude. Sobre a evolucao
do consumo de carnes por parte dos brasileiros, Carvalho e Bachi (2007) apontam que: até a
década de 1970, a carne bovina correspondia a mais da metade do total de carnes consumido
pelos brasileiros, enquanto que a suina ocupava a segunda posi¢do e a de frango, a terceira; nos
anos de 1980, a maior preocupag¢do com uma alimentacao mais sauddvel estimulou o consumo
de carnes brancas; na ultima virada de século, a carne de frango superou a de origem bovina no
consumo das familias brasileiras, alcancando consumo médio anual, por individuo, de 35 quilos,
rebaixando a carne de origem suina a terceira posicao.

Dessa maneira, uma vez que as carnes de frango e bovina sio as mais consumidas pelo
brasileiro, a quantificagdo da relag@o entre os mercados destes dois produtos torna-se importante.
Com base no conhecimento desta interacdo, € possivel desenvolver politicas publicas eficientes
que valorizem estes setores, fundamentais para a matriz exportadora brasileira. Além disso, para
as empresas que atuam no setor de carnes e, em geral, produzem ambos os produtos, torna-se
factivel uma decis@o 6tima para alocacdo de recursos de acordo com os eventos externos a
producdo.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho consistiu em analisar a influéncia do mercado
de carne bovina sobre o preco da carne de frango, considerando a hipétese de que esta € relevante.
Para isto, ajustou-se um Modelo de Regressdao Linear Multipla (MRLM), tomando-se o preco
do frango em funcdo de varidveis que caracterizam o mercado de carne bovina. Modelou-
se a autocorrelagdo residual verificada via estimacao pelo método dos minimos quadrados
generalizados. Desde j4, faz-se necessério reconhecer as limitacdes da anélise proposta, visto que
o setor agropecudrio compreende grande variedade de sistemas agroindustriais. A vasta producgdo
primdria brasileira corrobora para que outros setores exercam influéncia sobre a interagc@o entre
os mercados considerados. No entanto, em razdo da operacionalizacdo do estudo, bem como da
disponibilidade dos dados, estas restricdes mostraram-se inevitaveis.

Este trabalho consiste de cinco capitulos, além desta introdu¢do: o Capitulo 2 tece breves

' Dados extraidos do portal da Ecoagro, disponivel em: http://www.ecoagro.agr.br. Acesso em: 11 de dezembro

de 2014



Capitulo 1. Introdugdo

consideracdes sobre o modelo microecondmico utilizado; o Capitulo 3 retrata alguns aspectos
relevantes do MRLM; o Capitulo 4 descreve os materiais € procedimentos computacionais

utilizados; o Capitulo 5 apresenta os resultados da andlise; o Capitulo 6 traz as conclusdes.



2 CONSIDERACOES SOBRE O MODELO MICROECONOMICO

2.1 As equacoes de oferta e demanda

De acordo com Pyndick e Rubinfeld (2005, p.18), a curva de oferta de um bem é a
relacdo entre a quantidade que os produtores estdo dispostos a um determinado precgo, sendo
dada por:

Qs = Qs(P), 2.1)

em que () se refere a quantidade demandada e Q)s(P) corresponde ao preco correspondente.
Visto que, quanto maior o preco, maior a disposi¢do dos produtores em ofertar o bem, a curva
de oferta tem comportamento ascendente. Outros fatores também afetam a curva de oferta,
como os custos dos fatores de produgdo - preco das matérias prima; taxa de juros (custo do
capital); saldrios (custo de mdo de obra) - deslocando-a no plano conforme efeitos de expansao
ou contracao (PYNDICK e RUBINFELD, 2005). Uma maneira alternativa de representar esta

relacdo € através da fungdo de oferta inversa, que descreve o preco em funcdo da quantidade:
Ps=Qs+ W + P, + 1, (2.2)

em que: Ps € o preco de oferta; (s € a quantidade ofertada; W representa os saldrios; P, € o
preco das matérias primas; r € a taxa de juros. Outro fator que altera a oferta € a tecnologia. No
entanto, esta é considerada fixa no curto prazo.

A equacdo de demanda, por sua vez, representa a quantidade que os consumidores
desejam comprar a um determinado preco. A curva possui formato descendente, sendo descrita
por:

Q@b = Qp(P). (2.3)

Outro fatores que afetam a demanda s@o: os precos de bens substitutos; de bens comple-
mentares; habitos; preferéncias; renda. Visto que habitos e preferéncias podem ser considerados

fixos no curto prazo, pode-se representar a fun¢do de demanda inversa por:
Pp=Qp+ Py + Pc+Y, (2.4)

em que: Pp € o preco de demanda; (Qp € quantidade demanda; P, € o preco de bens substitutos;
Pe, o preco de bens complementares; Y € a renda. Conforme Pindick e Rubinfeld (2005), o
equilibrio de mercado ocorre ante a igualdade de quantidades ofertadas e demandadas a um
determinado preco. Assim, o preco de mercado é determinado de forma conjunta da oferta e da

demanda, pelo ponto de intersecao das duas curvas.

2.2 Analise de equilibrio geral

A andlise da equacdo de oferta e demanda para um tnico bem é util para determinagao

de equilibrio parcial. De acordo com Pindyck e Rubinfeld (2005):



Capitulo 2. Consideragdes sobre o modelo microecondomico 8

Frequentemente, uma andlise de equilibrio parcial € suficiente para a compre-
ensdo do comportamento de mercado. Entretanto, as inter-relacdes entre os
mercados podem ser importantes. (...) Diferentemente do que ocorre com a
andlise de equilibrio parcial, a analise de equilibrio geral determina os pre-
cos e as quantidades em todos os mercados simultaneamente; além disso, ela
explicitamente leva em conta os efeitos de feedback. Um efeito de feedback
é um ajuste de preco ou de quantidade em determinado mercado causado pe-
los ajustes de pregos ou de quantidades em mercados correlatos. (PINDYCK;
RUBINFELD, 2005, p. 499-500)

Com estruturacao cada vez mais complexa das relacdes entre economias e entre setores espe-
cificos nas dltimas décadas, houve aprofundamento do interesse pelo tema. Especialmente, no
pOs-guerra, com a ascendéncia do planejamento econdmico, a interacao entre mercados ganhou

cada vez mais espaco como objeto de estudo de anélises econdmicas.

2.3 Determinaciao do modelo tedrico

Especificamente para o mercado de carne bovina, Medeiros (2006) sugere a equacao

linear para a oferta inversa:
Pboi = Pbezerro + Pboimagro + Pfrango + Pdlar + IPP + QS; (25)

em que: B, € o preco da arroba de boi; Py, refere-se ao preco recebido pelo bezerro
(por cabeca); Pyoimagro consiste no prego recebido pelo boi magro (por cabega); Pfyang0 € Prego
recebido pelo quilo de frango; Py, € o preco do délar em reais; IPP refere-se ao Indice de
Precos Pagos ao Produtores;() s refere-se a quantidade ofertada de carne bovina.

Os precos do bezerro e do boi magro, ambos negociados para engorda no setor, consis-
tem em matérias prima, configurando-se, portanto, ao lado do IPP (remunera¢@o dos produtores),
como componentes de custo. O prego do frango € imputado no modelo como pre¢o de um bem
substituto, sendo, assim, uma varidvel da demanda. A varidvel preco do dolar, por sua vez, ao
representar a taxa de cAmbio, agrega: custos, visto que alguns elementos utilizados para produgao
de carnes sdo importados; preco relativo, ja que constitui um termo de comparagio entre 0s
mercados interno e externo; renda, ou restricdo orcamentdria, uma vez que a taxa de cambio
impacta a capacidade de consumo.

Tendo em vista os objetivos do trabalho, considera-se plausivel a obtencdo do preco do
frango em funcao das varidveis do mercado de carne bovina como modelagem para a interacao
entre os dois setores. Visto que, na prética, ndao é possivel controlar os valores das varidveis
independentes (apenas o periodo de observagdo), a troca da varidvel resposta ndo elimina o seu
cardter estocéstico. Além disso, aceitou-se o formato linear da relacio entre as varidveis, sugerido
por Medeiros (2006), visto que este mantém o modelo simples, do ponto de vista operacional,
além de ser um aproximacao conveniente da realidade. Assim, o modelo tedrico tomado para

este estudo € descrito por:

Pfrango = Pboi + Pboimagro + Pbezerra + Pdlar + IPA + QS' (26)
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A substitui¢io do IPP pelo Indice de Precos ao Produtor Amplo (IPA) refere-se ao fato de este

concatenar todos os custos de producdo em sua defini¢do.
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3 CONSIDERACOES SOBRE O MODELO DE REGRESSAO LINEAR
MULTIPLA

Com base na defini¢do fornecida por Abbad e Torres (2002), pode-se descrever o
modelo univariado de Regressao Linear Multipla como um conjunto de técnicas estatisticas que
respalda a andlise da influéncia de varias varidveis independentes sobre uma varidvel dependente,
cujo resultado € a equacao da reta — de dimensao equivalente a quantidade de varidveis envolvidas
no estudo — que possui o melhor ajuste, em termos de predi¢c@o, ao conjunto de dados. Na pratica,
este tipo de modelagem pode ser aplicada para atender a diversos objetivos, dentre os quais
Rencher e Schaalje (2007) destacam:

1. Predi¢do. Estimativas dos pardmetros individuais 3y, 51, ., Sx possuem me-
nor importancia para a previsao do que a influéncia geral das varidveis X sobre
y. Todavia, boas estimativas sdo necessdrias para alcangar bom desempenho
preditivo.

2. Descri¢d@o ou explicacdo de dados. Cientistas ou engenheiros usam o modelo
estimado para resumir ou descrever os dados observados.

3. Estimagdo de parametros. Os valores dos parametros estimados podem ter
implicacdes tedricas para um modelo postulado.

4. Sele¢do de varidveis ou triagem. A énfase consiste em determinar a impor-
tancia de cada varidvel de previsdo na modelagem das variagdes em y. Aquelas
associadas com uma importante quantidade de variagao sdo retidas; aquelas que
contribuem pouco sdo deletadas.

5. Controle de producdo. Assume-se uma relacio de causa e efeito entre y e
as varidveis X. O modelo estimado pode ser utilizado para controlar a saida
de um processo pela variacdo das entradas. Via experimentagao sistemadtica, é
possivel alcangar a saida 6tima. (RENCHER e SCHAALIJE, 2007, p.2)

3.1 O modelo teorico

De acordo com Rencher e Schaalje (2007, p. 137), o MRLM € representado por:

y = Bo+ frx1 + Baxa + ... + Brai + €, (3.1)

em que: y € a varidvel dependente; x;(j = 1,2, ..., k) representa a j-ésima varidvel independente;
B; refere-se ao coeficiente de regressio relacionado a j-ésima varidvel independente, ou, de outro
modo, representa a derivada parcial de y em relac@o x;; € representa as perturbacdes aleatérias
em y que ndo sdo provenientes das varidveis explicativas consideradas.

Em estudos empiricos, conforme estes autores, consideramos uma amostra de n obser-
vacdes de associacdes entre as varidveis resposta e independentes para estimar os coeficientes da

reta. Neste caso, pode-se representar o modelo como:
Y; = B() + 611‘1'1 + 52131‘2 + ...+ ﬁkl’zk + 62',2' = 1, 2, N (32)

Assim, € possivel adotar as seguintes notacdes matriciais (RENCHER e SCHAALJE,
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2007, p. 139):
Y1 I 21 212 -0 g Bo €1
Y2 _ 1 1’.21 $‘22 T xzk 5.1 n 8‘2 (3.3)
() : : : : : :
Yn 1 Tn1 Tp2 - Tnk Bk En
y = X3 +e¢, (3.4)

em que y € o vetor de observacdes da varidvel estocdstica de tamanho n x 1; 3 € o vetor de
coeficientes da regressdo, pardmetros a serem estimados, de tamanho (k + 1); X corresponde a
matriz do modelo, de tamanho n X (k+ 1); e e refere-se ao erro tedrico, vetor de tamanho n x 1.

Para operacionalizacdo do cédlculo de estimadores, com base em estatistica e proba-
bilidade, algumas condi¢cdes devem ser assumidas. Neste sentido, Abbad e Torres (2002, p.
20), enumeram pressuposicoes relativas: “(1) a multicolinearidade, (2) a singularidade, (3) a
homogeneidade nas variincias, (4) a normalidade e (5) a linearidade”.

Rencher e Schaalje (2007, p.139) afirmam que os pressupostos do modelo, em relagdo
a notacdo (3.4), podem ser expressos de duas formas equivalentes: E(g) = 0 e cov(e) = 0?1,
(em que cov refere-se a matriz de variancias e covariancias e I,, € matriz identidade de ordem
n); ou E(y) = X8 e cov(y) = o1, . Além destas, destaca-se a pressuposi¢io de normalidade
multivariada, sobre a qual € elaborado o modelo tedrico, necessdria, portanto, para fins de

inferéncia.

3.2 Estimacao dos parametros pelo método dos minimos quadrados ordi-
narios

Considerando que todos os pressupostos, supracitados, sdo atendidos, o estimador dos
coeficientes de regressdo (representado por ,@ ), conforme Rencher e Schaalje (2007, p.143), é
aquele que minimiza a soma de quadrados do erro (que representa os desvios das observacdes da
variavel resposta em relagdo aos correspondentes valores preditos pelo modelo), a qual é obtida

por:

n n

Z@'Q = Z(yz - @)2 = Z(% - E) - 3\1%1 .. B;cl‘zk)Q (3.5)
i=1

i=1 =1
Assim, o vetor B, obtido pelo Método de Minimos Quadrados Ordinarios (MMQ), € dado por
(FOX, WEISBERG, 2010, p.1):
B =(X'’X)"'Xly, (3.6)

cuja matriz de covariancias é:
V(B) = o2(X'X)". 3.7

O estimador nio viciado da variancia, s,é obtido com base no estimador de MMQ de B sendo
sua formula(RENCHER e SCHAALIJE, 2007):
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s? = o i (i XIB)%
Considerando a Soma de Quadrados do Erro (SQE), uma vez que

Yoy —XB)? = (y — XB)(y — XB) =yy - BX'y = SQE,
é possivel expressar s? através do Quadrado Médio do Erro (QME) (idem):

o SQE

== QME. (3.9)

S

3.3 Testes de Hipdteses e Intervalos de Confianca

Sejam Soma de Quadrados Total (SQT), Soma de Quadrados de Regressao (SQR) e a
Soma de Quadrados do Erro (SQE), definidos, conforme Renche e Schaalje (2007), por:

SQT = SQR + SQE = y'(I1 — %J)y; (3.10)
SQR = (XBX'y) — np*; (3.11)
SQE =y'y — (XBX'y). (3.12)

Sey ~ Nm(XB, o1), é vélido que a relagio:

F = SSE (3.13)

n—k—1

tem distribuicao F de Snedcor com pardmetros (k) e (n — k — 1). Assim, é possivel, por meio da
construcdo de uma Tabela de Andlise de Variancia (ANOVA), obter um teste geral para o modelo
(idem):

Ph)Zﬁ% :IO,Vﬁ :3071,2,.“,k
H, : 8; # 0 para qualquer .j = 0,1, ...,k

Seja o Quadrado Médio (QM) definido como o quociente entre Soma de Quadrado (SQ)
de uma Fonte de Variacdo (FV) e seus respectivos Graus de Liberdade (GL), a estatistica F pode
ser expressa como a razao entre o0 Quadrado Médio de Regressdao (QMR) e o Quadrado Médio
do Erro (QME). Dessa forma, obtém-se a Tabela da ANOVA (Tabela 1).

A regra de decisdo para este teste consiste em rejeitar a hiptese nula (Hy) se a estatistica
F supere o valor do quantil teérico Fy 1) com significancia 100a%, o que implica que, sob
Hy, a ocorréncia do valor observado de F € pouco provdvel. Neste caso, € plausivel considerar

que pelo menos um dos coeficientes de regressao € significativamente diferente de zero.

(3.8)
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Tabela 1 — Modelo de Tabela de Andlise Variancia para o Modelo de Regressdao Linear

FV GL  5Q QM F
Regressio k. SQR QMR = SQR/k QMR/QME
Erro n—k—1 SQE QME=SQE/(n—k—1)
Total n-1 SQT

Fonte: RENCHER e SCHAALIJE, 2007, p. 188 (adaptagao prépria)

Para testar a significancia individual do j-ésimo coeficiente ( Hy : 3; = 0), € possivel
utilizar, alternativamente, os testes t e F, cujas estatisticas sdo definidas, respectivamente, como
(RENCHER e SCHAALIJE, 2007, p.205):

t; = bi : (3.14)
Sv/Yjj
B\Q

F = 2; (3.15)
57955

em que g;; € 0 j-ésimo elemento da diagonal da matriz (X'X)~'. As respectivas regras de rejei¢do

da hipétese nula dos testes t e F sdo: [t| > t/2n—k-1); £ > Fla1n—k-1)-

3.3.1 Intervalos de confianca e predicao

Conforme Rencher e Schaalje (2007, p. 213), uma vez que t; = % tem distribui¢ao

central t de Student, obtém-se um intervalo de confianga para 3; (I/C(/3;,~)) dado por :

IC(B;,7) = By £ tayzm—rt-1)5/T5j- (3.16)

A interpretegdo deste resultado € de que 3; estd contido no referido intervalo com v = 1 — «
Além disso, € possivel construir intervalos de predicdao para estimagdo de valores
correspondentes a periodos que extrapolam a abrangéncia de observacio dos dados, seja esta
temporal ou de outro tipo (espacial, por exemplo). Uma vez que o valor futuro y, pode ser
estimado recorrendo-se a F(yy) = Yo = Xo Bo e sabendo que 7, e as observacdes (7p) sdo

independentes, obtém-se o Intervalo de Predicao (I P(yo,)):

[P(yoa ’Y) = Xol(go) + t(a/z,n—k—l)s\/l + Xo’(X’X)*lxo- (3.17)

Entende-se este resultado como o intervalo no qual uma observacgao futura (observada
no periodo n + ¢, q > 0) estara contida com probabilidade . A abrangéncia do intervalo de
predicdo € maior do que o intervalo de confianga em razdo da maior variancia do valor futuro yg

em relag@o ao y estimado (7).
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3.4 O Coeficiente de Determinacao

Uma maneira de avaliar o poder de explicabilidade do modelo € através do Coeficiente
de Determinacdo, dado por (REENCHER; SCHAALIJE, 2007):

_SQR_ | 5QF
- SQT SQT”

Pela prépria defini¢do de sua formula, o R? reflete a proporgio das variagdes na variavel resposta

R? (3.18)

explicadas pelo modelo, assumindo valores entre zero e um, de modo que valores préximos
a um indicam boa qualidade do ajuste do modelo aos dados. Conforme Reencher e Schaalje
(2007), o coeficiente de determinacdo aumenta com a inclusdo de varidveis regressoras, visto
que, proporcionalmente, a soma de quadrados do erro diminui. Assim, seu uso indiscriminado
poderia conduzir a um modelo que ndo fosse parcimonioso. Para modelos de regressao multipla,
um ajuste na férmula que penaliza o acréscimo indiscriminado de varidveis explicativas fornece
o R? ajustado:

R = (n—1)R? — k‘

n—k—1

O R2 consiste numa importante indica¢o preliminar para a qualidade do ajuste e para a

(3.19)

decisdo de buscar novas varidveis explicativas. Todavia, seus resultados devem ser relativizados
para cada caso e analisados de maneira conjunta com as técnicas de selecdo de varidveis e de

diagnodstico do modelo.

3.5 Selecao de variaveis

Uma importante questao relacionada a anélise de regressao miltipla se refere a obtengdo
de um modelo que proporcione maior eficiéncia na explicabilidade da varidvel dependente sem
adicdo indevida de varidveis independentes. Dentre os métodos de selecdo de vériaveis, destacam-
se 0 de maior R% , o de menor s%, backward, forward, stepwise e o Critério de Akaike (AIC).
Conforme Paula (2004), nenhum dos varios métodos disponiveis € consistente, de modo que,
mesmo para grandes amostras, ndo selecionam uma varidvel explicativa com probabilidade 1.

O método forward inicia com o modelo mais simples, em que y € uma constante, isto €:
y = Bo. Supondo que sejam consideradas ¢ varidveis explicativas, para cada uma, ajusta-se o

modelo:
y:60+ﬁjxja j:17 sy g (320)
Seja p o menor nivel descritivo dos ¢ modelos ajustados para o teste de hipoteses:

Ho:ﬁjzov
Hl:ﬂj#[)?
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a varidvel correspondente entra no modelo se p < p., em que p. € um nivel descritivo critico,
escolhido como critério de entrada. O processo ocorre de maneira iterativa, levando em consi-
deracdo o ajuste com varidveis ja selecionadas em passos anteriores (isto €, uma vez que uma
variavel seja selecionada para o modelo, esta ndo serd mais descartada), até que ocorra p > p,
(PAULA, 2004).

O método backward, por outro lado, parte do modelo mais completo, que inclui todas

as q possiveis varidveis explicativas consideradas:

y= 0o+ bir1+ ...+ Byxqg. (3.21)

Realiza-se o teste de significancia dos coeficientes e, sendo p o maior p-valor dos q testes,
retira-se a varidvel correspondente se p > p,, em que p, € o nivel descritivo critico escolhido
como critério de descarte. Iterativamente, repete-se o processo, tendo em conta os descartes ja
realizados (de modo que nenhuma varidvel descartada pode ser reconsiderada), até que ndo haja
descarte, quando verificar-se p < ps (PAULA, 2004).

O método stepwise, conforme Paula (2004):

E uma mistura dos dois procedimentos anteriores. Iniciamos o processo com
o modelo [y = [y]. Apds duas varidveis terem sido incluidas no modelo,
verificamos se a primeira ndo sai do modelo. O processo continua até que ne-
nhuma varidvel seja incluida ou seja retirada do modelo. Geralmente adotamos
0,15 < Pg, Ps < 0,25. Uma sugestdo seria usar P = Pg = 0, 20. (PAULA,
2004, p. 78)

Ainda sobre o método, Alves et al. (2013) destaca a possibilidade de combina-lo com outros
critérios:

(...) é feito de forma iterativa, adicionando (passo forward) e removendo va-
ridveis (passo backward), a partir de um critério de sele¢do, um dos critérios
de sele¢do mais usados € o teste F, mas também pode ser feito com o coefici-
ente correlac@o linear miltipla, erro quadrético total, critério de informacdo de
Akaike Hoking (1976). (ALVES et al., 2013, p.2)

O método AIC (Akaike’s Information Criterion) foi introduzido em 1973 e se popula-
rizou no meio académico rapidamente pelas possibilidades de aplicagcdes praticas. Como uma
extensao do principio da méxima verossimilhanga, propondo uma combinagdo entre estimacao
pontual e teste de adequagdao do modelo em um principio Unico de comparagdo entre os valores
da log-verossimilhanca média (DELEEUW, 1992). Conforme Akaike (1973), a esperanca da
log-verossimilhanga é dada por:

Ellog (X19)) = E( [ Fla)og alf)ir), (3.22)
em que 0 sdo estimadores do vetor de parametros @ da distribuicdo de probabilidade cuja
densidade é f(x|@0) ; X é uma varidvel aleatéria que segue esta distribuicao.

Partindo da ideia de maximizar uma razao média de log-verossimilhanc¢as para maximi-

zar a entropia do modelo escolhido, chega-se a uma férmula pratica de cdlculo do AIC, dada por:
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AICp = =2 "log(L,) +2(p+ 1), (3.23)

i=1
em que: L, € a fungdo de verossimilhanga do modelo; p, o nimero de parametros; k = 2, para
aplicagdes usuais do AIC ou k = log(n) (n representa o tamanho amostral), para abordagens

bayesianas. O modelo a ser selecionado serd aquele com menor AIC.

3.6 Validacao e diagnosticos do modelo

Conforme Paula (2004), a andlise de diagnéstico, utilizada para avaliar o cumprimento
dos pressupostos do modelo (relativos aos componentes aleatdrio e sistematico) e para detectar
observacdes discrepantes com grande influéncia nos resultados do ajuste, € uma etapa importante
da andlise de regressdo. Acerca deste assunto, Abbad e Torres (2002, p.20), que indicam quatro
suposi¢Oes para o modelo - multicolinearidade e singularidade; homogeneidade nas variancias;
normalidade e linearidade - afirmam que:

Embora seja imprescindivel que o pesquisador examine esses pressupostos
antes de iniciar suas analises, nota-se que a RM [Regressdao Muiltipla] é um
modelo eficaz contra a violacdo de grande parte dos pressupostos. Por exemplo,
no caso da inclusdo de varidveis multicolineares ou singulares nas anélises, o
pesquisador estard perdendo graus de liberdade, o que consequentemente reduz
o poder estatistico de suas conclusdes. (ABBAD e TORRES, 2002, p.20)

3.6.1 Multicolinearidade e singularidade

Miloca e Conejo (2008, p. 2) definem multicolinearidade como a correlagdo entre, pelo
menos, trés variaveis preditivas. A singularidade, conforme HAIR et al. (2007, p.153), representa
um caso extremo de colinearidade, configurando-se pela correlacdo perfeita (positiva ou negativa,
ou, de +1) entre varidveis explicativas. Uma vez que a ocorréncia desta pode ter efeitos no grau
de explicacdo do modelo e, de forma adicional, nas estimativas dos coeficientes regressores (e,
portanto, na aplicabilidade geral do ajuste), é desejavel selecionar varidveis independentes que
apresentem baixa multicolinearidade entre si e, em concomitancia, elevadas correlagdes com
a variavel resposta (MILOCA e CONEJO, 2008). Estes autores apontam, ainda, indicios do
problema em questao:

Algumas indicagdes da presenca de multicolinearidade sdo:

1. valores altos do coeficiente de correlacdo;

2. grandes alteragdes nas estimativas dos coeficientes de regressao, quando uma
varidvel independente for adicionada ou retirada do modelo, ou quando uma
observagdo for alterada ou eliminada;

3. arejeicdo da hipétese Hy : 1 = P2 = ... = [ = 0, mas nenhuma rejei¢éo
das hipéteses Hy : 5; = 0,7 = 1,2, ..., k, sobre os coeficientes individuais de
regresssao;

4. obtencdo de estimativas para os coeficientes de regressdo com sinais algébri-
cos contrarios aqueles que seriam esperados a partir de conhecimentos tedricos
disponiveis ou de experiéncias anteriores sobre o fendmeno estudado e

5. obtengdo de intervalos de confianca com elevadas amplitudes para os coefici-
entes de regressao, associados a varidveis independentes importantes. (MILOCA
e CONEIJO, 2008, p. 2-3)
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Entre as medidas para contornar este tipo de ocorréncia, a literatura disponivel sugere
(MILOCA e CONEIJO, 2008, p.3): exclusao de uma ou mais varidveis explicativas com forte
correlacdo entre si e adi¢do de outras varidveis independentes; utilizar o modelo apenas para pre-
visdo, evitando-se, assim, interpretar os coeficientes estimados; uso de Andlise de Componentes
Principais, para obter varidveis latentes, ortogonais entre si, a partir de combinacdes lineares das

varidveis originais.

3.6.2 Homogeneidade das variancias

Hair er al. (2007, p.152) define homocedasticidade como a ocorréncia de variancias
constantes nos valores de uma varidvel independente. Conforme Rencher e Schaalje (2007, p.
228), a matriz hat, H:

H=X(X'X)'X (3.24)

¢ a matriz de projecéo ortogonal, que transforma y em y, possuindo as propriedades de simetria

e idempoténcia. A partir de H, o vetor estimado de residuos € dado por (HAIR et al., 2007):
e=(I-H)y (3.25)

Algumas comparagdes importantes entre as propriedades dos residuos estimados & e aquelas do

termo de erro do modelo sdo:

(...) o vetor de residuos £ possui a mesma média que o termo de erro &, mas, (...),
cov(g) = o?(I — H) difere do pressuposto cov(e) = o?1. Assim, os residuos
€1,&2, ..., £, nd0 sdo independentes. Todavia, em muitos casos, especialmente
quando n é grande, os h;js tendem a ser pequenos (para i # j), e a dependéncia
mostrada em o?(I — H) ndo afeta indevidamente gréficos e outras técnicas de
valida¢do do modelo. Cada &; possui correlacdo perceptivel com cada y; (...),
mas, (...) &;’s ndo sdo correlacionados com os y;’s. (RENCHER e SCHAALIJE,
2007, p. 229 - tradugdo e adaptacdo propria).

Para testar a suposicao de homocedasticidade (hipétese nula) contra a hipétese de heterocedasti-
cidade, o teste de Breusch-Pagan (1979) mostra-se apropriado. O teste, baseado no multiplicador

de Lagrange e no teste de Aitchison e Silvey, tem como estatistica:

e?

i =1 =1,2...,n. 3.26
Ui =g QF/n l n (3.26)
Conforme Breusch e Pagan (1979), sob H, a estatistica do teste segue uma distribui¢io qui-

quadrado com p — 1 (o nimero de parametros do modelo, sem contar o intercepto) graus de

2

liberdade. Assim, rejeita-se a hipotese nula se u; > xj,_;.o-

3.6.3 Independéncia dos erros

Barroso et al. (2012) indica que testar a independéncia dos residuos, a partir da verifica-

cdo de existéncia da autocorrelagdo residual, é de extrema importancia para validacao do uso do
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modelo de regressdo. De acordo com estes autores, para analisar a indenpendéncia dos residuos,
a literatura sugere andlise grifica por meio dos plots de £;s versus y;’s: se a suposi¢do é plausivel,
o comportamento dos pontos no grafico nao indica tendéncia funcional destes. Neste contexto,
a aplicacdo do teste de Durbin-Watson constitui ferramenta mais formal de diagndstico. Nao
obstante, sua restric@o a identificacdo de correlacdes de primeira ordem constitui séria limitagao.
Para resolver este problema, "Vinod (...) generalizou o teste proposto por Durbin e Watson (1950)
possibilitando detectar a presenca de autocorrelagdo de qualquer ordem."(BARROSO et al.,
2012, p. 433). Assim, por um lado, o teste original baseia-se na suposi¢do de que um modelo

autorregressivo de primeira ordem gera os erros do modelo, tendo como estatistica de teste:

Z:’L:Z(ei - 61‘71)2
Z?:l 612

A rejeicdo da hipétese nula (de que os erros sdo nao correlacionados) pode ser avaliada

dw = (3.27)

por meio da comparagdo com valores criticos da tabela de Durbin-Watson. Nao obstante, as
andlises por meio de algoritmos computacionais utilizam-se de cédlculo de niveis descritivos.
Sendo o nivel descritivo a probabilidade de ocorréncia da estatistica observada sob H, sua
comparacao com o nivel de significancia do teste conduz a uma regra de decisdo: rejeita-se a
hipétese nula se p — valor < «. Por outro lado, a generalizacdo do teste, conforme Barroso et
al., avalia-se as varias ordens de maneira sequencial, de modo que o j-ésimo passo do teste é

descrito por:

HO . (bj :O,dad0¢1 = ... :(bjfl =0
H, : ¢; #0,

em que ¢; representa a autocorrelagdo de ordem j. A estatistica do teste, no j-ésimo passo, €
dada por:

B Z?:j—i—l(et - et—j)2
Z?:l ‘3?

De acordo com Barroso et al., o nivel descritivo do teste € calculado por meio de um

dj (3.28)

procedimento bootstrap recursivo '

3.6.4 Analise da normalidade

Para verifica¢do do pressuposto de normalidade dos residuos, dentre as possiveis andlises
graficas, destaca-se quantil-quantil para normalidade. De maneira geral, um grafico quantil-
quantil demonstra se dois conjuntos de dados pertencem a mesma distribuicao. Os pontos sao
formados pelos pares de quantis e, dessa maneira, a aproximag¢ao ao comportamento de uma
fun¢do identidade (uma reta de inclinacdo 1) indica que os dois conjuntos possuem mesma

distribuicao. Em partircular, para avaliagao da normalidade, trata-se do grafico dos residuos

' Ver BARROSO et al., 2012, p.435-436
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estudentizados contra os valores esperados das estatisticas de ordem da normal padrao (PAULA,
2004). Os residuos estudentizados sdo dados por:

g.
ti* = !

= (3.29)

em que s(;) € a raiz do erro quadratico médio do modelo sem a i — sima observagdo e h;; € o
1 — simo elemento da diagonal principal da matriz de projecdo. As estatisticas de ordem sao
obtidos por (PAULA, 2004, p. 64):

i—3/8
n+1/4

12

E(Zu) = o~ ), (3.30)
em que ¢ denota a funcdo de distribui¢do acumulada da distribuicdo normal padrao. Uma
vez que o distanciamento das observacdes amostrais podem ser fontes de dificuldade para
aceitacdo/rejeicao do pressuposto de normalidade, uma maior formalizag¢do torna-se conveniente.
Ha opcdes graficas, como a construg¢do de bandas de confianga para os residuos, como o grafico
envelope (idem, p. 65). Por outro lado, a realizagc@o de testes de hipdteses mostra-se uma solugdo
factivel.

O teste de Shapiro-Wilk foi proposto em 1965, por S. S. Shapiro e M.B. Wilk. Conforme

0s autores:

A estatistica de teste é obtida dividindo-se o quadrado de uma combinagdo
linear adequada das estatisticas de ordem da amostra pela estimativa simétrica
usual de variincia. Esse indice € invariante em relacio a escala e a origem e,
portanto, a estatistica € apropriada para composicdo de um teste da hipétese de
normalidade.

(SHAPIRO; WILK, 1965, p. 591 - Tradug@o propria)

A estatistica de teste é dada por:

b2
W= 3.31
> i (@) — Z)? (531)
Em que b é uma constante determinada por:
b — Z?ﬁ an7i+1($(n7i+1) - -ilﬁ(i)), se n € par (332)
S i1 (Tnis1) — T(s)), senéimpar '

em que a,,_;+1 sdo constantes geradas pelas médias, varidncias e covariancias das estatisticas de
ordem de uma amostra de tamanho n da distribuicao normal. Shapiro e Wilk tabelaram valores
para estes coeficientes, bem como os valores criticos para avaliagdo de W, no artigo em que
formalizaram o teste. Propriedades da estatistica W que devem ser destacadas sd@o: W possui
uma distribui¢do que depende apenas do tamanho amostral, sendo, portanto, independente de S*
e de y, para amostras provenientes de distribuicdes normais; o valor mdximo de W € 1 e o valor
"ol (SHAPIRO; WILK, 1965).

n

minimo,
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3.6.5 Linearidade

A linearidade refere-se as propriedades de aditividade e homogeneidade do modelo, ou,
de maneira mais simples, que o modelo populacional €, de fato, uma reta (HAIR ez al., 2007,
p.152). Portanto, a aceitacdo deste pressuposto relaciona-se com a verificagdo de adequacgao do
modelo aos dados, por meio do teste F, procedido através da andlise de variancia. Além disso, o
grafico de dispersdo de residuos padronizados contra valores preditos consiste em importante

ferramenta auxiliar.

3.6.6 Observacoes influentes

Observagoes aberrantes podem influenciar os diagnosticos € o a adequag@o do modelo
aos dados. Assim, € necessario identificar esses pontos, entender os motivos de sua ocorréncia ,
tratd-los e, em tltima instancia, exclui-los do ajuste. Paula (2004) mostra que pode-se identificar

valores aberrantes através de técnicas graficas, utilizando o residuo estudentizado:

Geralmente para detectarmos pontos suspeitos de serem aberrantes e/ou influ-
entes recorremos aos seguintes graficos: (i) pontos aberrantes, o grafico de ¢;*
contra a ordem das observagdes; (ii) heteroscedasticidade, o grafico de ¢;* con-
tra g; (valores ajustados); (iii) pontos influentes, gréifico de D;, C;, DFFITS;,
hi; (...) contra a ordem das observagdes; (iv) falta de algum termo extra, grafico
de t;* contra g; ou contra as covaridveis que estdo ou ndo foram incluidas no
modelo, (v) correlacdo entre as observagdes, grafico de ¢;* contra o tempo
ou contra a ordem em que hd suspeita de correlacdo, e (vi) afastamentos da
normalidade, grafico normal de probabilidades. (PAULA, 2004, p.64)

Conforme o mesmo autor, Cook desenvolveu uma das técnicas mais poderosas para
identificar pontos influentes. A Distancia de Cook € dada por:
~2
€ hii
D; = . 3.33
FQME (1= hy)? (339

Se D; > 1, as observagdes sdo destacadas e devem ser investigadas.

3.7 Estimacao dos parametros pelo método dos minimos quadrados gene-

ralizados

Conforme Fox e Weisberg (2010), considerando que a matriz de covariancia dos residuos
3) € simétrica e positiva definida, de modo que o erros possam ser autocorrelacionados e/ou
apresentar heterocedasticidade, a distribuigdo destes é dada por € ~ N,,(0, X). Considerando,
ainda, que a matriz 3 € conhecida, o estimador de Minimos Quadrados Generalizados (GLS -
Generalized Least Squares) que maximiza a fun¢do de verossimilhancga de 3, e sua respectiva

matriz de covariincia sdo dados, nesta ordem, por:

bars = (X'E'X) ' X'E 1y, (3.34)
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Var(bgrs) = (X'Z71X) 71 (3.35)

No entanto, em aplicacdes reais, 3 nao é conhecida e, para auséncia de restricdes, possui
n(n 4+ 1)/2 distintos elementos a serem estimados. Assim, é conveniente estabelecer uma
parametrizacdo adequadamente restritiva para X, de maneira que seja possivel estimar o modelo
via métodos como a maxima verossimilhanca (idem, p.2). Uma maneira de parametrizar a matriz
3], ante a presenca de autocorrelag@o residual no modelo de regressao linear multipla, é assumir
que os erros representam observagdes de diferentes momentos equidistantes no tempo, de modo
que possam ser descritos por uma série temporal. Assumindo como verdadeiros os pressupostos
do modelo acerca dos residuos (de média igual a zero e de variancias homogéneas) e assumindo,
ainda, que a covariancia de dois erros depende apenas da distancia destes no tempo, pode-se
considerar que o processo que gera os residuos € estacionario. Conforme Fox e Weisberg (2010),

as covariancias sao dadas por:

COU({‘:t, Et+5) = OOU(Et—i—s»gt) = 0'2,03, (336)

em que ps € a correlagcdo correspondente a defasagem s. Assim, a matriz de covariancia tem

como estrutura:

1 P1 P2 " Pn-
P1 1 p1 o Pn2
S=c*| po  p 1 - pag | =P, (3.37)
Pn-1 Pn-2 Pn-3 °°° 1

Dessa forma, através da estimacdo de um modelo misto, que combina um modelo autor-
regressivo, AR(p), a um modelo de médias méveis, M A(p), € possivel estimar os pardmetros
de X e, portanto, ajustar um modelo via método dos minimos quadrados generalizados para os
dados. Conforme Ehlers (2007), um processo autoregressivo médias méveis, ARM A(p, q), é

dado por:

Xt = 041th1 + ...+ OépXt,p + € + 61675,1 + ...+ ﬁqﬁg,q, (338)

em que {s;} é um processo puramente aleatério com média zero e varidncia o2. Usando o

operador diferenca, o modelo pode ser representado por:

$(B)X, = 0(B)e,. (3.39)

Os valores de ay, ..., a,, € (1, ..., B, sdo tais que, respectivamente, as raizes de ¢(B) = 0 e de
0(B) = 0 estao fora do circulo unitdrio (EHLERS, 2007, p. 24). Em relagdo ao comportamento
das fun¢des de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial para os modelos ARMA, este autor
explica:
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Vale notar que as fungdes de autocorrelacdo e autocorrelacio parcial ficam
consideravelmente mais complicadas em processos ARMA. De um modo geral,
para um processo ARM A(p, q) estaciondrio a fungio de autocorrelagdo tem
um decaimento exponencial ou oscilatério apds a defasagem g enquanto que
a facp tem o mesmo comportamento apds a defasagem p (Box and Jenkins
1970, p. 79). Em principio este resultado pode ser utilizado para auxiliar na
determinag@o da ordem (p, ¢) do processo mas na prdtica pode ser bastante
dificil distinguir entre decaimentos exponenciais e oscilatérios através das
estimativas destas fun¢des. (EHLERS, 2007, p. 24)

No que concerce ao ajuste do modelo, métodos computacionais iterativos devem ser
utilizados, visto que os {¢,} sdo fun¢des ndo lineares dos parametros a, ..., a, € f, ..., B, de

modo que os estimadores ndo podem ser obtidos analiticamente (EHLERS, 2007).

3.7.1 Avaliacao do ajuste pelo método GLS

O coeficiente de determinagio, 1??, tradicionalmente aplicado aos modelos estimados
pelo método dos minimos quadrados ordindrios ndo pode ser estendido ao modelo ajustado pelo
método GLS, visto que, neste ultimo, ndo € possivel decompor a variancia total entre variancia
amostral (proveniente do ajuste) e variancia dos erros (GRUBER et al., 2007). Neste sentido,
torna-se necessdrio a utilizacdo de uma estatistica de avalia¢do capaz de realizar esta separagao.
Gruber et al. (2007) indica uma métrica baseada na comparacao entre as variancias residuais de
um modelo com k parametros e do modelo nulo (varidvel resposta em fun¢do da média geral): o

Pseudo- R%; 4, dado por:
d5° (k)
75°(0)"

em que: ¢5°(k) é a variancia residual do modelo com k varidveis explicativas; ¢5°(0), a variancia

Pseudo — R%, ¢ =1 — (3.40)

residual para o modelo nulo. Esta métrica estd pautada na redugdo da variancia residual com a
adicdo de varidveis explicativas: assim, a razao entre as variancias residuais indica a por¢ao pro-
veniente do componente aleatério do modelo, a qual, deduzida da unidade, fornece a propor¢ao
da varidncia amostral. Assim como o R?, este coeficiente varia de 0 a 1, o que possibilita uma
interpretacdo andloga sobre o modelo ajustado. Conforme os mesmos autores (2007), trata-se de
uma extensao direta do coeficiente de determinacao ajustado, visto que baseia-se na utilizacao

do quociente de estimadores nio tendenciosos das variancias do erro e da varidvel resposta.
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Caracterizacao das variaveis

Os dados analisados, obtidos de fontes secunddrias, referem-se a uma amostra composta
por 195 observacdes (abrangendo o periodo de janeiro de 1998 a margo de 2014) de sete varidveis:
preco do quilo de frango para corte; preco da arroba (15 kg) do boi gordo rastreado; preco da
unidade de boi magro; preco da unidade de bezerro; abate bovino; Indice de Pregos ao Produtor
Amplo (IPA); taxa de cambio. Os precos agropecudrios referem-se as médias mensais recebidas
pelos produtores e foram obtidas do Instituto de Economia Agricola ! . O abate bovino, expresso
em unidades, foi obtido do portal Ipea Data 2. O IPA, foi obtido da Fundagdo Getilio Vargas®. A
taxa de cdmbio expressa a quantidade de reais necessdrias a aquisicdo de uma unidade de ddlar e
também foi obtido do Ipea Data.

Tomando por base o modelo tedrico obtido no capitulo 2, em razio da indisponibilidade
de dados especificos para os setores de interesse: considerou-se o abate bovino como aproximagao
plausivel para a oferta de carne bovina, assumindo que as perdas entre producdo e distribui¢do
sao negligencidveis; utilizou-se o IPA para incluir os custos de produ¢do no ajuste.

A exemplo do procedimento adotado por Medeiros (2006), as varidveis de precos
agropecudrios foram deflacionados pelo Indice Geral de Precos - Disponibilidade Interna (IGP-
DI) mensal de marco de 2014. A taxa de cambio, que também configura-se como um prego,
foi deflacionada pelo Indice de Precos ao Consumidor dos Estados Unidos Dessazonalizado
(originalmente, Consumer Price Index for All Urban Consumers seasonally adjusted). Estes
benchmarks foram obtidos do Ipea Data, abrangendo o mesmo perio do que as demais varidveis.
Dessa forma, "eliminando-se o efeito da inflagdo, os dados podem ser comparados a qualquer
tempo, evitando que a previsado seja afetada por uma fonte adicional de variacdo"(MEDEIROS,
2006, p.63). Além disso, tornou-se possivel isolar os efeitos inflaciondrios sobre a varidvel

resposta no IPA, tornando factivel sua identificac@o.
Em seguida, todas as varidveis consideradas para o modelo sofreram transformacao
logaritmica. Conforme Medeiros (2006),

Esse procedimento torna o efeito sazonal da série aditivo e estabiliza a varidncia
do erro. A justificativa para essa transformacao € a de que as previsdes realizadas
sem tal transformacdo podem considerar uma elevag@o na tendéncia e um
forte padrdo sazonal, o que aumenta a variacdo da série ao longo do tempo
(MEDEIROS, 2006, p.63).

' Disponivel em: http://ciagri.iea.sp.gov.br/ Acesso em: 16 de agosto de 2014

Disponivel em: http://www.ipeadata.gov.br/ Acesso em: 16 de agosto de 2014

3 Disponivel em: http://www.antigofgvdados.fgv.br/ Acesso em: 16 de agosto de 2014
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4.2 Procedimentos para ajuste e analise do modelo

A partir da utilizacao do software R 3.0.1, ajustou-se 0o MRLM para obter a equacao
do preco do frango em func¢do das varidveis do mercado de carne bovina, a qual é descrita

esquematicamente por:
Y = Bo+ BiXi+ 5o Xo + B3 X5 + BuXa + X5 + G6.Xe, 4.1)

em que: y € o preco do frango; X; refere-se ao preco do boi gordo rastreado; X5 € o preco do
boi magro; X3, o preco do bezerro; X4, o abate bovino; X5, o IPA; X, a taxa de cambio; Bj
(com 5 =0,2,...,6) sdo os estimadores dos coeficientes regressores. O modelo foi ajustado por
meio da fungdo Im do pacote stats, sendo, em seguida, submetido a andlise de variancia para
testar se os coeficientes estimados eram significativamente diferentes de zero.

Procedeu-se a selecdo de varidveis por meio da fungao stepAIC do pacote MASS, que
ajusta o melhor modelo através de um algoritmo stepwise, utilizando o AIC como critério de
identificagdo. O novo modelo adotado foi submetido a ANOVA, no sentido de verificar os
resultados do teste F para os coeficientes das varidveis que permaneceram no modelo. A partir
dos resultados obtidos, realizou-se andlise de residuo para a validagao do modelo.

A verificacdo do pressuposto de normalidade dos residuos foi realizada a partir da
analise grifica do gréfico quantil-quantil para normalidade, obtido através da funciao ggnorm
do pacote stats, além do teste de Shapiro-Wilk, fornecido pelo comando shapiro.test do mesmo
pacote. Visto que o nivel descritivo para o teste € calculado de forma aproximada, optou-se pela
comparacao da estatistica W com os valores criticos tabelados disponibilizados em Shapiro e
Wilk (1965).

Para verificar a suposicao de homocedasticidade, utilizou o teste de Breusch-Pagan,
realizado através do comando bptest do pacote Imtest. Buscou-se detectar a existéncia de autocor-
relacdo nos erros através do teste de Durbin-Watson, em suas versdes originais e generalizadas,
as quais sao obtidas, respectivamente, pelas fungdes dwtest (do pacote Imtest) e dwt (do pacote
car). No sentido de obter melhor suporte para esta andlise, também foi gerado o grafico dos
residuos versus valores ajustados, na tentativa de identificar graficamente uma possivel tendéncia
funcional dos residuos.

A identificac@o de possiveis pontos influentes consistiu de analise do grafico de Residuos
versus Leverage (diagonal da matriz H), além do cédlculo da distancia de Cook, via funcao
cooks.distance, para os residuos observados.

A modelagem da matriz de erros fundamentou-se no ajuste do modelo com uso dos
estimadores de minimos quadrados generalizados, considerando como varidveis explicativas
aquelas selecionadas pelo stepAIC, através do uso da fungdo gls do pacote nlme. No entanto,
para proceder ao ajuste, foi necessdrio estimar a matriz de variincias, a qual foi parametrizada
como uma série temporal gerada por um modelo ARM A(p, q).

Para determinar a ordem do modelo misto, recorreu-se a andlise grafica das fungdes de

autocorrelacdo e de autocorrelagc@o parcial, obtidas, respectivamente, pelos comandos acf e pacf
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(ambas do pacote stats). Com o intuito de conferir maior formalizacio as decisdes acerca dos
valores de p e g, utilizou-se a funcio auto.arima, implementada no pacote forecast, a qual retorna
o melhor modelo ajustado de acordo com os critérios AIC e BIC, determinando, inclusive, se o
modelo pode ser considerado estaciondrio ou nio.

A avaliagdo do modelo ajustado via GLS, através do Pseudo — R%,; 4, foi realizada a
partir do erro padrdo residual deste e do erro padrdo residual do modelo sem variaveis explicativas,

os quais foram elevados ao quadrado para obten¢do das variancias residuais.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Uma andlise preliminar das correlagdes entre as varidveis (Figura 1), indicou correlagdo
positiva e forte entre: os precos do boi gordo e do boi magro (0, 8129); os precos do boi gordo e
do bezerro (0, 7651). Os precos do boi magro e do bezerro obtiveram correlacao positiva quase
perfeita (0, 9828). Essas relacdes decorrem das caracteristicas do setor.

Uma vez que produtores compram boi magro ou bezerro para engorda, espera-se que
o aumento do preco do boi gordo impulsione a demanda por estes tipos, 0 que aumenta seus
precos. Por outro lado, um aumento no preco do bezerro ou do boi magro devera ser repassado
para o preco de venda do boi gordo, que, por ser um produto alimenticio de primeira necessidade,
possui baixa elasticidade-precgo (isto €, uma variacao positiva no preco produz redu¢do menos
que proporcional no consumo).

A correlagdo entre os precos do bezerro e boi magro mostra-se quase perfeita pela
fun¢do muito similar que estes desempenham no setor. Assim, se o preco de um destes fatores
aumenta muito, os produtores deverdo optar pelo outro, ocasionando queda no pre¢o do primeiro
e aumento do preco do segundo, o que indica tendéncia ao equilibrio estdvel dos mercados destes

dois produtos. Outra relacdo a ser destacada € a correlagdo forte e negativa (—87, 56) entre o IPA

Figura 1 — Gréficos de dispersdo selecionados
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e o abate bovino. Tendo em vista que o IPA € uma varidvel que representa os custos de producao,
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seu aumento reflete um desestimulo ao investimento e, assim, poderd ocasionar reducdo da oferta
de carne, aqui aproximada pelo nimero de abates. Analogamente, se uma reducao do indice
for verificada, a producdo e o aumento da oferta de carne bovina deverao ser estimulados. Uma
vez que o IPA € um indicador macroecondmico (que concatena os diversos setores da economia
brasileira), a relacdo de causalidade, em termos tedricos, parece estabelecida como: variagdes no
IPA causam variacdes na oferta bovina. Desta forma, variagdes dos nimeros de abate deverao ter

pouca influéncia direta nas variagdes do IPA.

5.1 Ajuste do modelo
O ajuste inicial para o modelo completo forneceu como estimativa:
§=—3,219 +0,833X; +0,331X> — 0,527X5 + 0,098, — 0,027X5 + 0, 087 X¢. (5.1)

Uma vez que Bj representa a primeira derivada de y em relagdo a j-ésima varidvel, os coeficientes
regressores podem ser interpretados em termos de elasticidade do preco do frango as variacdes
individuais das demais varidveis. Assim, espera-se que a elevacdo em um real do pregco do boi
gordo rastreado (X) eleve em cerca de 83 centavos o preco do frango. Analogamente, uma
elevacdo de uma unidade monetéria do preco do boi magro (X5) provocard, em média, uma
elevagdo de R$ 0, 33 em y. A relagdo da varidvel resposta em rela¢do ao prego do bezerro (X3)
ocorre em sentido inverso: ante uma elevagdo em uma unidade monetaria de X3, espera-se uma
redu¢do de aproximadamente 053 centavos do preco do frango. O aumento do abate bovino (X})
em uma unidade devera provocar, em média, aumento de R$ 0, 0982 em y. Espera-se observar
redugdo no preco do frango na ordem de R$ 0, 027 para cada elevacdo de um ponto percentual
no IPA. Em relacdo a taxa de cambio, o aumento de um real no preco do délar (que representa
uma desvaloriza¢do cambial), provocard, em média, aumento de R$0, 87 em y. O intercepto
BO, por sua vez, pode ser interpretado como o valor esperado para Y caso todas as varidveis
independentes assumissem valor nulo.

De acordo com a andlise da significAncia dos coeficientes, apenas os coeficientes de X7,
X3 e X¢ foram considerados significativos (Tabela 2). O coeficiente de determinacao ajustado,

que quantifica a propor¢do das variacdes em y explicadas pelo modelo, foi de 0, 3465.

Tabela 2 — Resumo das estimativas dos coeficientes do modelo completo

Coeficientes Estimativa Desvio Padrao Estatistica t Valor p
Intercepto -3,219 2,114 —1,523 0,129
X3 0,833 0,158 5,265 < 0,0001

X5 0,331 0,412 0,804 0,422

X3 —0,527 0,267 —1,972 0,050

Xy 0,098 0,093 1,046 0,297

X5 —0,027 0,043 —0, 626 0,532

X 0,087 0,035 2,488 0,014
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Apesar dos resultados obtidos para o modelo completo, o procedimento para selecao de
variaveis resultou no modelo composto por IPA (X5), preco do boi gordo (X;), preco do bezerro
(X3) e taxa de cambio (Xg), cujas estimativas estdo resumidas na Tabela 3. Para este modelo,
obteve-se R% = 0, 3486.

Tabela 3 — Resumo das estimativas dos coeficientes do modelo selecionado pelo stepAIC

Coeficientes Estimativa Desvio Padrao Estatisticat  Valor p

Intercepto -0,773 0,385 -2,010 0,046
X5 -0,067 0,022 -3,100 0,002
X3 0,871 0,13548 6,427 <0,0001
X3 -0,317 0,08346 -3,797  <0,001
X6 0,078 0,033 2,357 0,019

5.2 Analise de Residuos

Os resultados obtidos do modelo ajustado pelo algoritmo stepwise foram submetidos a
andlise de residuos. Em relacdo a verificacdo do pressuposto de normalidade dos residuos, com
a aplicacdo do teste de Shapiro-Wilk obteve-se W = 0,9673. Considerando uma amostra de
tamanho 50, os valores criticos tabelados da distribui¢do acumulada de W para 0,01 e 0,99 de
probabilidade sdo, respectivamente, 0, 930 de 0, 991. Assim, o teste levou a aceitacdo da hipotese
nula e, portanto, de que os residuos parecem ser normalmente distribuidos. Graficamente, essa
decisdo é corroborada pelo grafico Quantil-Quantil para normalidade (Figura 2), embora haja

alguns pontos que se distanciem da reta que representa a fun¢do identidade.
Figura 2 — Gréfico quantil-quantil para normalidade
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Em relacdo a média, o grafico de residuos contra valores ajustados (Figura 3), utilizado
para verificar o parametro de escala da distribui¢cdo dos dados, indica que as observacdes do

vetor de erros parece distribuir-se em torno do zero. A aplicacao do teste T para a média dos



Capitulo 5. Resultados e discussdo 29

residuos confirmou tal indicio, levando a aceitacdo da hipétese nula (de que os erros possuem

média igual a zero) com nivel descritivo de 0, 9978.

Figura 3 — Gréfico de Residuos Padronizados versus Valores Ajustados
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Para avaliacdo de homocedasticidade, o teste de Breusch-Pagan se mostrou nao sig-
nificativo ao nivel de significancia o = 0, 01 (o p-valor obtido foi de 0,01687), conduzindo a
aceitacdo do pressuposto de homogeneidade das varidncias dos residuos. Em relagdo a verificagdo
da existéncia de autocorrelacao residual, a andlise grafica dos residuos contra os valores ajustados
(Figura 4) mostrou um agrupamento conico dos dados, o que se configura como indicativo de
tendéncia funcional dos residuos. A aplicacdo do teste de Durbin-Watson original confirmou
essa conclusdo, levando a rejeicdo de H, (de que nao ha autocorrelacdo) com um valor-p menor
que 0, 0001. A versdo generalizada do teste corroborou a autocorrelagdo de primeira ordem, com

nivel descritivo préximo a zero.
Figura 4 — Grafico de Residuos versus Valores ajustados
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O célculo da Distancia de Cook para os residuos ndo revelou nenhum ponto influente
(istoé: D; <1V i=1,2,...,195). A andlise do grafico de residuos versus Leverage (Figura 5),
apesar de indicar trés pontos suspeitos, mostrou os dados razoavelmente agrupados, de modo

que seu estudo isolado foi inconclusivo.
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Figura 5 — Gréfico de Residuos versus Leverage
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5.3 Ajuste via minimos quadrados generalizados

A modelagem dos residuos como uma série temporal estd representada no Figura 6, o
qual parece ndo indicar componentes como tendéncia ou sazonalidade na série. A confirmacao
dos pressupostos de homogeneidade das variancias e de normalidade dos residuos tornou
plausivel a aceitacdo da suposicdo de estacionaridade da série e, portanto, o ajuste de um
modelo ARMA.

Figura 6 — Gréfico de Residuos como série de tempo

Residuos
02 00 02 04

-04

| | | | |
0 50 100 150 200

Tempo (em meses)

Apesar da aplicacdo do teste generalizado de Durbin-Watson ter indicado a primeira
defasagem como ordem maior da autocorrelagcdo, a funcdo auto.arima ajustou um modelo
ARMA(2,0), com pardmetros ¢; = 0,8551754 e ¢ = —0,1352388. A ordem do modelo
ajustado foi corroborada pelas fun¢des de autocorrelac@o e de autocorrelagio parcial.

Considerando esta parametrizagdo de I, o modelo estimado foi:

Y = —0,343 — 0,071X;5 4 0,703X; — 0,258 X3 + 0, 074 X. (5.2)
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Figura 7 — Correlogramas para FAC e FACP dos residuos
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Neste ajuste, foram considerados significativamente diferentes de zero os coeficientes
das varidveis X (preco do boi gordo) e X3 (preco do bezerro), conforme a Tabela 4. A ANOVA
(Tabela 5), no entanto, indicou todos os coeficientes como significativos, a excecdo de . Esta
diferenca de resultados ocorreu em razdo da mudanca da parametrizacdo e modelagem da matriz
de residuos, de modo que ja nao se verifica a congruéncia entre os testes T e F para os coeficientes.

Conforme Paula (2004, p.79), para Modelos Lineares Generalizados de regressdo normal, o teste

Partial ACF

FACP dos Residuos

00 02 04 08

F € mais indicado, de modo que os resultados da Tabela 5 sdo considerados plausiveis.

Tabela 4 — Resumo das estimativas para o modelo ajustado via GLS

Coeficientes Estimativa Desvio Padrdo Estatisticat Valor-p
Intercepto —0,343 0,741 -0,463 0,644
X5 -0,0714 0,047 -1,520 0,130

X4 0,703 0,193 3,641 <0,001

X3 -0,258 0,136 -1,906 0,058

X6 0,074 0,069 1,068 0,287

Tabela 5 — ANOVA para o modelo ajustado pelo método GLS

Coeficientes Graus de Liberdade Estatistica F Valor-p
Intercepto 1 2021,779 <0,0001
X5 1 7,335  0,0074

X4 1 9,63  0,0022

X3 1 49619  0,0271

X6 1 1,1401 0,287

A interpretacdo das estimativas do dltimo ajuste é de que o preco do frango para corte

varia: negativamente com o aumento do IPA e do preco do bezerro; positivamente, ante aumento

do preco do boi gordo e do ddlar.
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Uma vez que o IPA representa os custos de producdo, seu impacto negativo sobre Y ndo
parece plausivel, a menos que esta relacdo ocorra em razdo de maiores ganhos de produtividade
na producio de frango de corte em relagdo ao resultado conjunto dos demais setores da economia
brasileira.

Em relacdo ao preco do bezerro, o impacto negativo sobre o preco do frango pode
estar relacionado a mobilidade de capitais entre os setores de carne de frango e de carne bovina:
o aumento dos precos do bezerro, fator de producao do mercado bovino, pode desestimular
investimento no setor, canalizando os recursos para o mercado de frango, de modo que com o
aumento da oferta, haja queda de precos.

O impacto positivo do aumento do preco do boi gordo pode ser explicado a partir da
ideia de equilibrio geral: tendo em conta que as carnes bovina e de frango sdo bens substitutos
(conforme € possivel inferir levando em consideracdo os habitos alimentares da populacao
brasileira), um aumento do preco do boi gordo, que encarece a carne deste originada, estimula o
consumo de frango, cujo aumento ocasiona elevagdo de preco até o ponto em que o quociente
inicial dos precos dos dois produtos seja novamente alcangado.

Em relagdo a taxa de cambio, pode-se afirmar que: por se tratar de um produto impor-
tante na matriz exportadora brasileira, desvalorizacdes cambiais (aumentos do preco do ddlar)
tornam o mercado externo mais atrativo, canalizando boa parte da produc¢do para o exterior,
de modo que a reduc¢do de oferta interna eleve o preco do frango; por outro lado, valorizagdes
cambiais (reducao do preco do délar) tornam o mercado doméstico mais atrativo, de modo que
h4 aumento da oferta interna e, portanto, reducao de precos. O fato de que o teste F considerou o
coeficiente desta varidvel ndo significativo pode indicar que as flutuagdes cambiais ndo alteram
significativamente o preco do produto, visto que: os produtores lideres de mercado, que definem
os pregos praticados, podem escolher entre produzir para o exterior ou para o consumo doméstico
com baixo custo de adequacdo; por se tratar de produto primdrio, a elasticidade prego do frango
para corte € baixa, de modo que as alteracdes cambiais, que impactam diretamente na inflagao,
ndo modifiquem de maneira considerdvel seu valor no mercado.

O célculo do Pseudo — R%,; ¢ forneceu valor de 0, 302491, indicando, portanto, sob
a perspectiva tedrica, uma baixa qualidade do ajuste. No entanto, considerando-se os objetos
deste estudo, verifica-se que cerca de 30, 25% das varia¢des do prego do frango de corte sdo
provenientes de varidveis que caracterizam o mercado de carne bovina e a interse¢do deste com

o mercado de frango.
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6 CONCLUSOES

O ajuste do MRLM, pelo método dos minimos quadrados ordindrios, aos dados, sob
o ponto de vista tedrico, retornou um ajuste com coeficientes com baixos erros padrao, sendo
considerados significativos aqueles relativos as varidveis preco do boi gordo, preco do bezerro
e prego do ddlar. O poder de explicabilidade para o modelo completo, medido pelo 2, foi de
apenas 34, 65%. O procedimento de selecdo de varidveis (que incluiu as varidveis IPA, prego do
boi gordo, preco do bezerro e preco do ddlar) ajustou um modelo com coeficiente de determinag¢ao
um pouco maior (0, 3486).

A andlise de residuos ndo confirmou o pressuposto de independéncia dos erros, de modo
que foi ajustado um modelo pelo método dos GLS, considerando a parametrizacdo da matriz de
covariancia dos residuos pelo modelo ARMA(2,0). Este ultimo modelo considerou significativos
os coeficientes relacionados as varidveis IPA, preco do boi gordo e preco do bezerro. A avaliagdo
deste ajuste, por meio do pseudo R? retornou, aproximadamente, 0, 3025, o que indica baixa
qualidade do ajuste.

Do ponto de vista prético, conclui-se que as variagdes dos pregos de frango sofrem
impactos considerdveis das varidveis que caracterizam o mercado bovino em relagdo aos com-
ponentes de custos e de prego. Especificamente, em referéncia a estimacao via GLS, o ajuste
indicou que cerca de 30, 25% das variagdes do prego do frango sdo explicadas pela caracterizagio
do mercado de carne bovina - proporg¢do alta, visto que componentes particulares do préprio
mercado de carne de frango ndo foram incluidos no modelo.

Nao obstante, para melhor caracterizacdo desta relacdo, sugere-se a adi¢do de varidveis
especificas aos setores considerados (como preco de ragdes, por exemplo), além de modelagem
através de equagdes simultaneas que, concomitantemente, descrevam os dois mercados, levando

em consideracao a interacao entre estes.
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