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RESUMO

O presente trabalho visa estimar como um EI Nifio ou um La Nifia afetam o pre¢o spot da soja
na Bolsa de Mercadorias de Chicago (CBOT). Foi realizada uma breve revisao da literatura na
area de economia agricola e do meio ambiente, principalmente na literatura que tange assuntos
relevantes a formacéo de precos do mercado da soja. A partir de uma analise quantitativa, que
foi feita utilizando a técnica de Vetores Autoregressivos (VAR), foi possivel estimar fungdes
impulso resposta e a decomposi¢do da variancia da taxa de crescimento do preco da soja. Os
resultados obtidos por estes métodos revelaram que a taxa de crescimento dos futuros dos
subprodutos da soja, 6leo e farelo, tém o maior efeito sobre o preco do grdo. O preco do milho
impacta 0 mercado da soja somente na safra seguinte. A leguminosa revelou-se um bem
ineléstico no curto prazo a choques de variaveis macroeconémicas. O La Nifia influenciou a
variancia da soja significativamente e causou choques positivos no preco de quase 1 p.p (ponto
percentual). J& o fenémeno oposto, o El Nifio, ndo obteve resultados tdo expressivos. Choques

com defasagem de seis meses gera respostas positivas dos precos de até 0,3 p.p.

Palavras-Chave: Mercado da Soja; El Nifio; La Nifia; CBOT; Economia do Meio Ambiente.



ABSTRACT

The present work aims to estimate how an El Nifio or a La Nifia change soybean spot prices on
Chicago Board Trade (CBOT). A briefly related literature review was made. Specifically
approaching agricultural economics, environmental economic focus on soybean price making
matters. Starting with a quantitative analysis which was made using a VAR model it was
possible to estimate a impulse response function and make a variance decomposition table of
the soybean price growth ratio. Results showed that the futures of soybean oil and meal have
the biggest impact on soy prices. Maize price growth has influence on soybean prices during
the next harvest period while world product proved to have a small role in this product
explanation on the short term. La Nifia events influenced soybean price volatility and cause
significant impulses near 1p.p. Other way for El Nifio events results were less expressive, even

that those events causes shocks on the sixth lag as big as 0,3p.p.

Keywords: Soy Market; El Nifio; La Nifia; CBOT; Environmental Economics.
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1 INTRODUCAO

As variagdes de temperatura na superficie do sudeste do Oceano Pacifico, proximo a
costa da America do Sul, causam eventos climéticos distintos por todo o globo. Estas anomalias
térmicas sdo conhecidas com El Nifio no caso de um aumento de temperatura e La Nifia quando
ha esfriamento nas dguas superficiais desta regido. Estes eventos também sdo conhecidos como
El Nifio Southern Oscilliation (ENSO) (NOAA, 2017).}

Especificamente, esta mudanca de frequéncia inevitavelmente causa outras mudancas
de frequéncia ao redor do globo, ja que uma variacdo de temperatura, nada mais € que uma
transferéncia de calor, ou alteracdo de frequéncia de moléculas. O calor perdido no sudeste do
Pacifico é transferido para outra localidade no espaco estatico. O calor por sua vez causa
mudancas na matéria e no seu estado fisico. Em um de seus desdobramentos, mais calor
aumenta o nivel de evaporacao da agua; o que (tudo mais constante), aumenta as precipitacdes
(NOAA, 2017).

A agricultura, como o préprio nome sugere € uma cultura, ou seja, € uma agdo do
homem. Esta acdo que ocorre em um espago e em um tempo, esta sujeita aos eventos climaticos.
A produtividade da agricultura depende da quantidade de energia despendida por parte do
homem no manejo da terra; do estoque de capital na forma de equipamentos, fertilizantes,
pesticidas; do acumulo de conhecimento das técnicas de colheita; dos recursos minerais e
organicos presentes na terra; e das condi¢es temporais na forma de temperatura e quantidade
de agua no solo (ARAUJO, 2012).

O preco dos produtos agricolas é diretamente afetado pelas variaveis que influenciam
a oferta e a demanda. O produto da produtividade média da terra e do total da area produtora
resulta na oferta global de produtos agricolas. A demanda por sua vez, também exerce
influéncia nos precos, dependendo praticamente do tamanho da populacdo humana mundial e
de seus rebanhos, mais seus gastos e preferéncias, por exemplo: preferéncias por vestuarios ou
alimentos (MARGARIDO; FERNANDES; TUROLLA,2002).

Na safra 2016/2017, os maiores produtores de soja do mundo foram os Estados Unidos
(com 40% da producdo mundial), o Brasil (com 40% da producdo mundial) e a Argentina (8%
da producdo mundial do gréo). Esta concentragdo do mercado permite focar os estudos da
producdo de soja nestas trés regides, pois um choque climatico que venha a afetar a produgéo

de qualquer uma destas areas traria fortes retragdes de oferta em todo mundo (USDA, 2017). E

Yrregularidade de temperatura nas dguas do Pacifico (El Nifio ou La Nifia).
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nesse contexto que o presente trabalho se insere, procurando contribuir para essa literatura, por
meio da estimacdo do efeito de choques climéticos, mais especificamente do ENSO, sobre o
preco da soja no mercado americano. Em especial, busca-se compreender qual é o tamanho e a
duracéo do choque de precos.

A soja é uma das principais mercadorias negociadas no mundo. Esta oleaginosa € a
matéria prima de uma infinidade de outros produtos como a carne bovina, suina, de aves, molho
shoyo, tofu, tintas, vernizes, biodiesel e até energia elétrica. O grdo em estado natural, primeiro
é rachado para extrair sua casca e depois € esmagado em diferentes processos de prensa. Na
prensa quente com solventes sdo extraidos o farelo (70%) e o 6leo degomado (30%) (USDA,
2017). Quando esmagado em prensa fria sem solventes, sdo extraidos a torta e apds o refino se
tem o Oleo refinado. O farelo e a torta sdo a base de muitos tipos de racdo animal e de outros
alimentos humanos devido ao seu alto valor proteico. Os 6leos por sua vez, tem suas utilizacdes
na industria quimica, na fabricagdo de biodiesel, tintas e solventes por exemplo.

Portanto, compreender os efeitos destas anomalias de temperatura no Pacifico nas
regibes produtoras de soja, principalmente no Corn Belt americano e no Brasil é relevante,
sobretudo, para questdes relacionadas a seguranca alimentar mundial (PERI, 2017).

Motivado por todas essas consideracdes, o presente trabalho visa responder a seguinte
questdo: Qual foi o impacto econémico das variagdes de temperatura no Oceano Pacifico
(ENSO) no preco da soja na Bolsa de Mercadorias de Chicago (CBOT) no periodo 1988-2016?

1.1 Objetivos

A presente secao descreve 0s objetivos desta monografia.

1.2.1 Objetivo geral

A monografia analisara como um EI Nifio ou um La Nifia, afetou prego da soja na Bolsa
de Mercadorias de Chicago (CBOT) no periodo1988-2016.

1.2.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos citam-se:
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1) Revisar como a literatura da economia agricola e a economia do meio ambiente
abordam a questdo da formacdo de precos da soja, ressaltando o papel dos eventos

climaticos;

1) Estimar, por meio de um modelo econométrico, o impacto do El Nifio e do La Nifia no
preco da soja spot na Bolsa de Mercadorias de Chicago;

1)  Analisar os resultados obtidos na pesquisa respaldado pela teoria econdmica,

sobretudo, inspecionando o tamanho e a duragéo de cada choque no curto prazo.

1.3 Estrutura da monografia

Além da introducdo, o presente trabalho de conclusdo de curso se desdobra na seguinte
forma: O Capitulo 2 faz uma revisdo da literatura de economia agricola, economia do meio
ambiente e finangas agricolas referenciando como a oferta e a demanda do grdo variam,
afetando os precos. O Capitulo 3 apresenta 0s métodos, dados e técnicas que foram utilizados
para alcancar os resultados do trabalho. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos pela

monografia. Por fim, o trabalho elenca as Referéncias utilizadas.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Neste capitulo sera feito uma revisdo bibliografica acerca do mercado e da formacéao de
preco da soja, desde a producdo até a comercializacdo desta commodity agricola. Na segunda
secdo do capitulo explora-se como o clima afeta o desenvolvimento da planta da soja e se
discute 0 que sdo os eventos climaticos extremos ENSO. Finalmente na Sec¢éo 2.3, faz-se uma
unido das secOes anteriores, citando autores que fizeram trabalhos empiricos semelhantes

relacionados ao presente estudo.

2.1 Aspectos tedricos da formacao de precos da soja

Nesta secdo sera apresentado de que maneira a planta da soja se integra com o clima e
de como esta relagdo afeta 0 mercado internacional desta importante commodity.

A soja é matéria prima para diversos produtos como a carne bovina, o tofu e tintas
industriais. Na Figura 1, os retangulos destacados correspondem ao valor médio de soja
produzido nos Estados Unidos e consumido por diversos setores nos anos de 1947 a 1949. Os
retdngulos em branco, mais a area dos retadngulos listrados corresponde também ao destino da
soja produzida nos EUA, para os anos de 1967 a 1969. Dos dois principais produtos extraidos
do gréo, o 6leo de soja apresenta uma diversificagdo maior de possiveis utilizacBes, enquanto o
farelo é usado praticamente sé para racdo animal, que é, em volume, o principal destino do

gréo.
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Figura 1: Destinos da soja produzida.
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Fonte: HOUCK, J. (1968).

A soja americana é colhida principalmente entre setembro e novembro, enquanto a
soja brasileira é colhida em marco e abril. No Quadro 1 também € possivel ver os meses de
florescimento e plantio do EUA, Brasil, Argentina e China. O periodo de plantio é escolhido
sobretudo em razdo da latitude (LLANA, M. P; ET AL., 2011).
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Quadro 1: Meses de safra.
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Fonte: LLANA, M. P et al. (2011).

Dada a area total da safra que é determinada durante os meses de plantio pelos
produtores, 0 que no Quadro 1 corresponde aos meses preenchidos por tragos verticais; o nivel
da producéo s6 depende da produtividade. Como o progresso técnico na forma de utilizacéo e
equipamentos agricolas e do uso de fertilizantes e pesticidas tém um crescimento mais ou menos
constante, boa parte das expectativas da safra giram em torno das condi¢des climaticas. Desta
maneira produtores, traders e consumidores especulam o preco da soja spot e principalmente
os futuros, observando relatérios meteorolégicos (SUMMER, D. A; MUELLER, R.A.E, 1989).
Ainda os autores ddo significativa importancia aos relatérios mensais da USDA (United States
Department o f Agriculture) que relatam a qualidade das lavouras dos EUA.

A soja em geral, pode ser estocada por até 2 anos, porém os produtores costumam
comercializa-la nos primeiros seis meses ap0s a colheita, justo no periodo de entre safra do
hemisfério oposto. Para minimizar o risco, 0s soja-cultores tendem a vender sua producdo ao
longo de todo este periodo, diversificando contratos spot e futuros em suas carteiras (ROCHA
ET AL., 2010). O mercado de hedge funciona como um seguro contra o0 risco de mercado
(BM&F, 2008). Assim, os hedgers minimizam o impacto das variagdes de precos.? No entanto,
0 mercado nesta complexidade n&o sera modelado nesta monografia.

Como observaram Margarido e Sousa (1998), o preco da soja € transmitido de forma

instantanea, sem defasagem para todo mundo, tendo como principal sinalizador de preco, a

2 Quem faz hedge.
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CBOT. A partir desta bolsa de altissima liquidez, onde se negociam grandes volumes de
contratos futuros e spot, formam-se os precos internacionais do gréo. Ainda neste estudo, 0s
mesmos autores concluiram que a variacdo da cotacdo da oleaginosa em Chicago é transmitida
parcialmente para o Brasil. Os brasileiros sdao tomadores de precos no mercado internacional,
sendo a variavel preco (CBOT), responsavel por 70,6% da formacdo do prego doméstico. A
elasticidade Chicago/Argentina é ainda maior, pois 0 mercado interno argentino é relativamente
pequeno, quando comparado ao brasileiro.

Bertrand et al. (1987) apud Malfioletti (2003) revela que até 1973 a formacao de precos
do gréo dependia, a grosso modo, apenas da oferta e da estratégia da indUstria esmagadora
americana. A partir da segunda metade da década de 1970, surgiram novos produtores no
cenario mundial, modificando a estratégia da industria e levando os paises a adotarem novas
politicas protecionistas. A partir de entdo, a formacao de precos da oleaginosa passou a levar
em consideracdo a dindmica das safras dos EUA, Brasil e Argentina. A safra americana, no
entanto, ainda € a mais determinante, devido a sua producéo extensiva e grande produtividade.

No Brasil parte da producéo € perdida em estradas, armazéns e portos, o que é conhecido

como Custo Brasil.

O “Custo Brasil” vem sendo apontado como uma das principais causas de perda de
competitividade da soja brasileira frente a dos Estados Unidos e Argentina. Dentro
destas ineficiéncias, destaca-se 0 setor de transportes, que apresenta-se muito mal
dimensionado e bastante precario para as necessidades nacionais. Portanto, pode-se
afirmar que a infraestrutura de transportes é um importante fator diferenciador dos
pre¢os da soja no mercado interno, prejudicando as regides de fronteira que possuem
estrutura mais precéria. (CAIXETA ,1996 APUD MAFIOLETTI, 2003, p.32).

As perdas logisticas e reservas para sementes chegam aos 1/20 de uma safra no Brasil.

Bertrand et al. (1987) ainda sugerem que o preco do grao também € afetado pelo cambio,
frete, preco dos produtos do complexo da soja (farelo e 6leo) que dependem da industria
esmagadora (oferta). Pelo lado da demanda, depende do nivel de consumo de ra¢es animais,
de alimentos industrializados para humanos e da industria quimica. As politicas publicas
adotadas pelos governos dos EUA, Brasil e Unido Europeia, que incluem tarifas protecionistas
e construcdo de silos, também podem afetar a dindmica dos precos.

O comercio, transporte e 0 processamento da soja sdo regidos por grandes empresas
conhecidas como o ABCD da soja. A Archer Daniels Midland Company - ADM - (EUA),
Bunge & Born (Argentina e Brasil), Cargill (EUA), e Louis Dreyfus (Franga), séo as principais
tradings desta commodity. Contudo recentemente outras empresas asiaticas do mesmo tipo
ganharam espaco no mercado como a COFCO (China) e a Marubeni (Japdo). Estas empresas

tem grande importancia para o0 mercado, pois atuam verticalmente, as vezes, deste a produgdo
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do grédo, passando pelo armazenamento, comercializag¢do indo até o processamento de alimentos
em alguns casos,

No entanto, o presente trabalho visa compreender quais fatores formam o0s precos
internacionais, tendo como proxy destes precos CBOT. Seguindo a lei do preco unico das
commodities, no modelo desenvolvido por Mundlack e Larson (1992), em que preco da
commaodity depende da razdo do preco internacional e do cambio, segue-se que na Equacao 1:

@

P,=P%E,

it

Assim, os tomadores de preco de todo mundo, desde o Chaco Argentino, até o porto de
Rotterdam compram e vendem soja utilizando suas moedas locais, amparados na Bolsa de
Chicago utilizando esta simples equacao. A partir do sinalizador CBOT, os traders, produtores
e industriais negociam prémios positivos e negativos, dependendo de suas necessidades

logisticas, de fobbings, custos alfandegarios e de outros custos. 3

A formacdo de precos da maioria das commodities agricolas ocorre nas bolsas de
mercadorias e futuros internacionais e atraves da dedugdo dos custos de transporte,
armazenamento e impostos chega-se aos precos nas varias regides de comercializagéo
do mercado fisico (Spot). No caso da soja a expectativa é de que 0s precos sejam
formados na Chicago Board of Trade (CBOT). (MAFIOLETT], 2000, p.20).

Ainda, segundo 0 mesmo autor, 0s precos de commaodities agricolas dependem:

(i) ao nivel do produtor — mudancas tecnolégicas, precos dos fatores e produtos
alternativos, financiamento, clima, etc.;

(ii) ao nivel do intermediario — variagBes nos custos dos insumos de comercializagdo
(transporte, armazenamento, condigdes de financiamento, etc.);

(iii) ao nivel do consumidor — variagdes na renda, populacdo, precos de outros bens,
etc. (MAFIOLETTI, 2000, p.21).

Contudo estas trés consideragcdes ainda estdo sujeitas a variaveis intertemporais,
aleatoriedades diversas, sazonalidades e eventos ciclicos. Uma escassez de capital, por
exemplo, pode afetar os custos dos cerealistas no armazenamento do gréo, além de dificultar a
aquisicdo de insumos; podendo obrigar os produtores a realizarem operacdes de barter
desvantajosas, com prémios negativos.*

O mercado de commodities funciona como um mercado de concorréncia perfeita, onde
todos os produtores e consumidores sdo tomadores de pregos. Nesse mercado, 0s produtores

maximizam lucros e os consumidores maximizam utilidade (MILLER, 2003).

3 Custo da empresa de trading.
4 Escambo, troca de gréo por fertilizantes ou pesticidas.
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A érea de plantio da soja depende do preco esperado da soja e do preco esperado do
milho, ja que estes sdo produtos substitutos na maioria dos espagos. E importante lembrar que

a soja é uma cultura mais resistente ao clima do que o milho.

Corn and soybean compete on multiple grounds. They compete in the cooking oil
industry. They compete in the animal feed industry. They also compete in the biofuel
industry. Therefore, the production of one does affect the other. In general, if the
production of corn falls, soybean prices are expected to rise. (ADEYANJU, 2014).

Uma expectativa de condi¢Ges mais avessas pode causar um aumento da area de soja
em detrimento da area de milho. Como se observa na Figura 2, a area de soja impacta a oferta

do grdo, que por sua vez impacta o preco.

Figura 2: Producéo e precos da soja
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Fonte: HOUCK(1968).

Pelo lado da demanda, o preco da soja processada na forma de 6leo e farelo impacta os
precos do grdo in natura. Para além das forcas de mercado, no caso desta figura, o governo
americano traca um preco suporte, demandando soja para seus estoques que existem, no caso

dos EUA, por razdes econdmicas e por motivos de seguranca nacional. Assim a soja é:
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Um dos produtos agricolas mais comercializados no mundo, provavelmente devido a
variedade de formas de consumo, que se estendem desde alimentagdo (humana e animal)
até a industria farmacéutica e siderurgica. Essa diversidade ¢ possivel porque as industrias
de processamento de soja produzem subprodutos, farelo e éleo, que se constituem em
importante matéria-prima para diferentes setores industriais. (FREITAS et AL., 2001,

p.2).

Tal diversidade garante a commodity uma liquidez relativamente elevada, fazendo deste,
um mercado muito consolidado e importante para o mercado financeiro internacional. Na
Figura 3, observa-se o carater internacional deste produto, a partir de CBOT, os importadores
e exportadores do grdo tomam a principal referéncia de preco, transmitindo este marco, cadeia
a baixo, através das cooperativas e cerealistas e cadeia acima em direcdo aos pecuaristas,

granjeiros, industriais em geral e supermercados.

Figura 3: Formacéo de preco da soja
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O mercado agricola, em geral, possui uma volatilidade de precos maior que o mercado
de bens industrias. Ao contrario de ambientes industriais mais controlados, a lavoura esta sujeita
a choques de oferta maiores. Pragas, ElI Nifios, La Nifias e outros eventos meteoroldgicos

causam estes choques de producéo exdgenos no setor primario, afetando em menor medida o
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secundario (SANTIAGO; ET AL., 1996). Na cadeia produtiva, a variancia de precos tende a

diminuir a medida que o produto é mais processado. Por exemplo:

S%(soja) > S%(6leo de soja degomado) > S?(6leo de soja refinado) )

> S2(tintas e vernizes).

O processo de transformacdo industrial tende a absorver as variacbes de pregos de
matérias primas como a soja, pois 0 custo com insumos € apenas parte do custo total, assim, na
margem, o custo do bem final da cadeia aumenta menos (tudo mais constante) (SILVA;
KADOTA, 1980).

Dentre os fatores mais exdgenos e imprevisiveis a producdo esta o clima. O clima é uma
variavel importante, no que diz respeito a formacao de precos no mercado de commodities
agricolas, pois como toda planta, as variagdes da soja possuem condic¢des de iluminacéo, calor
e disponibilidade de 4&gua, Otimas, para seu desenvolvimento maximo. (FARIAS;
NEPOMUCENO; NEUMAIER, 2007).

A volatilidade dos precos causadas pelo clima, pode afetar toda a cadeia desta planta
gue tem uma grande participacdo na matriz alimenticia do planeta. (PERI, 2017). Eventos como
o La Nifia causam consideraveis choques negativos na oferta mundial do grdo (ARAUJO,
2012).

2.2 Literatura empirica relacionada aos eventos climéticos extremos

O desenvolvimento da soja, em todos 0s seus estadios vegetativos e reprodutivos
depende de condicdes fisico-hidricas, exigindo para o seu amadurecimento condic6es hidricas,
térmicas, foto periddicas e geologicas ideais (FEHR, CAVINESS, 1977). A maior ou menor
intensidade de um destes fatores culmina em um maior ou menor rendimento da planta em
sementes, tendo cada variavel um ponto 6timo. Atributos fisicos, como a densidade, porosidade,
estabilidade de agregados, infiltracdo e retencdo de agua do solo; e atributos hidricos como
precipitacdo e irrigacdo, alteram a produtividade da planta (CAMARA,; KLEIN, 2005). Para
Beutler et al. (2006, p. 640):

O desenvolvimento adequado das plantas, dentre outras varidveis, ¢ fungdo da
disponibilidade de agua, contato solo-raizes, espago poroso suficiente ao movimento
de agua, nutrientes e gases e resisténcia a penetracdo que ndo comprometa o
crescimento radicular.
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Como a produtividade de uma fazenda é funcgéo direta do desenvolvimento das plantas
(CAMARA; KLEIN, 2005), as variaveis citadas por Beutler et al. (2006), impactam
diretamente no nivel producéo das lavouras. Variaveis relacionadas ao solo, estdo diretamente
relacionadas a geologia da regido e ao manejo do solo (a¢des antrdpicas). Ja a disponibilidade
de agua no solo depende principalmente do clima (exigéncias hidricas). Além deste fator, o
clima modifica as condigdes térmicas a qual a planta esta sujeita. A foto periodicidade, por sua
vez, é funcdo, principalmente, da latitude e da época do ano a qual é realizado o plantio.

A necessidade total tima de precipita¢fes ao longo da safra varia entre os 450mm/ciclo
e 0s 800mm/ciclo. Em estudos realizados em Londrina PR, observou-se que os maiores
rendimentos se situam entre os 650mm/ciclo e os 700mm/ciclo (FARIAS; NEPOMUCENO,;
NEUMAIER, 2007). No entanto estas condicdes variam conforme a correlacdo entre a hidro
disponibilidade com as outras variaveis, e com o estadio fenolégicos da planta.’> Quanto maior
a estatura, maior a demanda por agua. Segundo 0s mesmos autores, a soja, planta de origem do
leste da Asia, domesticada entre o século XI e XII, na regido da Manchdria, China; se adapta
melhor a regides com temperaturas do ar de oscilam entre os 20% os 30°. Sendo a temperatura
ideal proxima aos 30°. Temperaturas inferiores a 10° sdo imprdprias para esta cultura, pois o
crescimento vegetativo passa a ser nulo. A temperatura do solo durante a semeadura também
deve oscilar entre esta mesma faixa para um bom rendimento. Esta leguminosa € conhecida por
ser uma planta de dia curto, ou seja, estd se desenvolve melhor em regiGes equatoriais e
tropicais, devido a serem regifes com dias mais curtos durante o periodo de safra. Variacdes
transgénicas e a postergacdo do plantio, no entanto, podem corrigir o periodo juvenil da planta,
tornando-o mais longo. Ampliando assim a faixa latitudinal viavel ao plantio, sendo o limite
geogréfico igual a latitude onde o periodo de colheita (ou estagios de maturagdo plena), possuiu
temperaturas maiores que 10°.

VariacOes climaticas que impactam na produgdo de alimentos sdo causadas por uma

série de eventos, dentre estes se destaca o El Nind Southern Oscillation (ENSO).

Considerations of the potential impacts of climate change on agriculture should be
based not only on the mean values of expected climatic parameters but also on the
probability, frequency, and severity of possible extreme events. Temporal and spatial
variance of meteorological conditions and storms can affect soil conditions, water
availability, agricultural vyields and susceptibility to pest and pathogen
infestations.(ROSENZWEIG; IGLESIAS; YANG; EPSTEIN; CHIVIAN, 2001, p.
91).

5 Estagio de desenvolvimento.
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Os eventos ENSO séo anomalias de temperatura no Oceano Pacifico. A maior ou menor
intensidade de ventos alisios pode causar uma mudanca de temperatura na faixa superficial
deste Oceano. Segundo pesquisadores da NOAA, esta ¢ a origem de muitas anomalias
climaticas ao redor de todo o globo (NOAA, 2017). O fendmeno conhecido como
teleconnection associa eventos de escala globais a anomalias de escala regional
(ROPELEWSKI; HALPERT, 1987). O Southern Oscillation medido na forma do seu indice
(SOI) € a mudanca de pressdo atmosférica entre o Taiti e a cidade de Darwin no norte da

Australia

“The Southern Oscillation Index, or SOI, gives an indication of the development and
intensity of EI Nifio or La Nifia events in the Pacific Ocean. The SOI is calculated
using the pressure differences between Tahiti and Darwin.”(AUSTRALIAN
BUREAU OF METEOROLOGY, 2016).

Walker e Bliss (1932) encontraram uma forte relacdo entre o SOI e 0 ENSO, ja que as
oscilacdes de pressdo causam deslocamento de massas de ar (ventos) que, por sua vez,
modificam a temperatura da superficie do Oceano Pacifico. Segundo Peri (2017) os métodos
mais comuns para mensurar eventos ENSO sdo o Southern Oscillation index (SOI), o Surface
SeaTemperature (SST) e o Multivariate ENSO Index (MEI). Ainda, segundo o autor, estes
indices tém uma volatilidade muito parecida.

Nas Figuras 4 e 5 é possivel observar os efeitos de teleconnection decorrentes do ENSO.
O EIl Nifio atinge a maior parte do Brasil elevando a temperatura tanto durante o verdo quanto
no inverno; na Argentina e no Sul do Brasil ha um aumento das precipita¢cdes durante os meses
de verdo; o Sul dos Estados Unidos fica mais frio e também existe um aumento das
precipitacbes entre dezembro e fevereiro. Durante o La Nifia entre os meses de dezembro e
fevereiro causa secas e temperaturas acima da média nas regides produtoras de soja da América

do Norte e frio em algumas regides produtoras da América do Sul.


https://link.springer.com/article/10.1007%2Fs12571-017-0702-2#CR56
https://link.springer.com/article/10.1007%2Fs12571-017-0702-2#CR67

24

Figura 4: Impactos do El Nifio.
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Fonte: NOAA.

Nos meses de verdo boreal correspondentes ao plantio e safra, o La Nifia ndo exerce um
padrdo de desvio climéatico no continente Norte Americano, porém hé incidéncia de secas entre
a Argentina e a regido Sul do Brasil. Apesar de algumas desta consequéncias de teleconnection
dos ENSO afetarem as regides produtoras em meses ndo correspondentes a safra, regides de
menor relevancia para a producido de soja como China e india também sofrem desvios de
precipitacdo e temperatura com os ENSO, possivelmente beneficiando ou prejudicando suas

safras de soja.
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Figura 5: Impactos do La Nifia.
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Fonte: NOAA.

Algumas das areas afetadas pelo EI Nifio e La Nifia, como o A foz do Rio Mississipi, 0
Meio Oeste americano, o Sul do Brasil, o Centro-Oeste brasileiro e os paises platinos sdo
produtoras da cultura da soja, bem como de alguns de seus substitutos mais habituais. Assim
fica geograficamente suspeita uma nocdo de causalidade entre a temperatura do Pacifico Sul e

a producdo mundial de soja e consequentemente com o preco (CBOT).

The EI Nino-Southern Oscillation (ENSO) refers to a quasi-periodic redistribution of
heat and momentum in the tropical Pacific Ocean. In broad terms, one can
characterize ENSO as a varying shift between a normal phase and two extreme
phases: EI Nino and El Viejo (sometimes called La Nina). In recent years, the ability
to forecast ENSO, in particular, the occurrence of so-called El Nino events has
improved (Barnett et al., 1988; Cane et al., 1986; Bengtsson et al., 1993). These
forecasts have economic value because they can inform decision makers in vulnerable
sectors of the economy (ADAMS ET AL., 1995).

Nas figuras 6, 7 e 8, em verde se destacam as areas produtoras de soja ao redor do globo.

A intensidade do cultivo ndo aparece nas imagens a seguir.
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Figura 6: Area colida de soja em 2000.

Fonte: Australian Centre for International Agricultural Research (ANO).

Ao observar a Figura 6, se nota uma grande area verde dentro do territorio da india e da
China, contudo estes paises produzem menos soja do que os EUA, Brasil e Argentina (Tabela
1). Para Llana et al. (2011), a influéncia do clima em um cultivo especifico depende da
distribuicdo geografica das lavouras e das condi¢Ges de producdo das mesmas, assim é dificil

estimar o impacto direto do clima na producdo total.

Figura 7: Area aproximada produtora de soja na América do Sul.
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Fonte: Australian Centre for International AgriculturalResearch (ANO).

Na América do Sul a cultura da soja tém grande presenca nas planicies banhadas pelos rios da

Bacia Hidrografica do Rio da Prata, que inclui rios como o Parana, Uruguai e Paraguai
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Figura 8: Area aproximada produtora de soja na América do Norte

Fonte: Australian Centre for International AgriculturalResearch (ANO).

Na América do Norte, a pesar do Canada produzir o gréo, os Estados Unidos compreendem a
grande parte do territorio em verde na Figura 8. O chamado Cornbelt ou Soybelt, € a regido ao
redor dos Montes Apalaches e também todo Bacia Hidrografica do Rio Missipi, inclui também

a regido dos Grandes Lagos ao norte.

Tabela 1: Hectares colhidos nos principais produtores.

Area colida de soja em 2016 EUA Brasil Argentina China
Hectares 33482430 33153679 19504648 6640882

Fonte: Elaboragdo propria com dados do Banco Mundial (ANO).

Muitos autores, como Keppenne (1995), Adams et al. (1995) e Araujo (2012),
principalmente nos Estados Unidos e no Brasil, ja fizeram trabalhos procurando estimar o
impacto dos eventos ENSO na economia agricola. Para Araujo (2012, p.8), por exemplo:

Eventos climaticos extremos podem ser compreendidos como ocorréncias, num
determinado ano, tempestades, geadas, ondas de calor e até mesmo secas prolongadas.
A frequéncia desses eventos € atribuida na maioria das vezes aos fendmenos El Nifio
e La Nifia, que por sua vez, sdo decorrentes das variagdes nos niveis de temperatura
da superficie do mar do Oceano Pacifico.

Estes fenbmenos ocorrentes no Pacifico Sul, acabam por impactar em diversos setores
da economia global dependentes do clima, ja& que desdobram diversos outros fenémenos
naturais em diversas regides do globo. A cadeia da soja, assim como a maioria de seus

substitutos mais usuais (milho, trigo, canola etc.), é diretamente afetada pelos fenémenos.
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Ainda, os dois fendmenos causam choques tanto negativos como positivos nas diferentes
regides produtoras de soja, afetando a sazonalidade dos precos quando, por exemplo, um evento
climatico causa um aumento da producdo da safra boreal, e uma diminuicdo da producdo na
safra austral, seis meses depois.

O EI Nifo e La Nifia, assim como na soja, afetam outros produtos agricolas substitutos
a soja, como o milho (6leo e DDGS), algod&o (caroco e torta) e trigo (avariado). Uma péssima
colheita de trigo ou cevada acarretaria em uma oferta maior de racdo animal, ja que o0s
consumidores destes cereais exigem um padrdo de qualidade minimo e assim ndo sdo usados
para o consumo humano; levando, tudo mais constante, o preco do farelo de soja para baixo
devido a oferta adicional de substitutos.

Barley differs from most bulk cereal markets because barley is used for special
purposes that are very sensitive to quality. The most common example is beer
manufacturers who contract specific acreage or have their own elevators to buy the
quality of barley they need. If the quality is insufficient, the barley can be used for
animal feed or alcohol, both commanding a significantly lower price than high quality
barley used for beer. The key risk to the quality of the crop occurs once the plant is
mature. Once the crop is nearing harvest, excessive rain and humidity create both test
weight problems and damage to the color (SKEES, 2001, p.2).

Existe um padrdo histérico dos efeitos causados pelos eventos ENSO. No Rio Grande
do Sul, durante o El Nifio (muito forte) de 1982/83, houve uma quebra de safra de 4.888.775
toneladas, causando prejuizos suficientemente elevados (BERLATO ET AL., 2005).
Variabilidade interanual climéatica imp&e o maior risco a fazendeiros. Até muito pouco tempo
atras previsdes meteoroldgicas de longo prazo eram muito imprecisas. Em razdo dos avancos
recentes da ciéncia, alguns modelos de circulacdo oceénica sdo agora capazes de realizarem
previsdes com razoavel grau de precisdo (PHILLIPS ET AL., 2001).

Por isto “Given the strong relationship between crop growth and climate, this
predictability carries significant implications for improved efficiency of agricultural
production [.../” (PHILLIPS ET AL., 2001, p.2). Ainda, segundo 0 mesmo autor, enquanto em
algumas regides a associagdo entre o clima e o EL-LA est4 bem definida; em outras ainda ha
duvidas quanto ao potencial de causalidade, porque o espaco de influéncia de um ENSO é mal
definido.

Letson e McCullough (2001) sugerem que:

If a meaningful relationship exists between ENSO and the price of a major commodity
such as soybeans, the implications could be profound for buyers and sellers of the
commodity and for public sector investments in climate forecasting
capabilities. ’(...) "for an ENSOlsoybean price signal to have economic value lot-
private and public decision makers, it should satisfy conditions Tor economic
causality.”(...) "Since supply and demand also affect the spot price, there should also
be an ENSO signal observable in the spot price of soy.”’(...)”" Because of its status as
a major commodity whose price fluctuations have been less influenced by U.S.
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government intervention, soybean prices have been the focus of research investigating
whether an ENSO1 price relationship might exist (KEPPENNE, 1995 APUD
LETSON; MCCULLOUGHT, 2001, p.514).

O efeito Keppenne tem sido observado em diversos estudos. Existe correlacdo entre 0s
ENSO e os precos futuros e spot da soja. No entanto Letson e McCullough (2001) ndo
encontraram evidéncias de causalidade de Granger, pois o teste de Granger exige a incluséo de
todos os lags na regressdo, enquanto ha motivos para acreditar que somente alguns lags séo
significantes. A inclusdo de todas as defasagens irrelevantes e desnecessarias pode enviesar o
resultado de ndo causalidade (LETSON; MCCULLOUGH, 2001). O proprio teste de Granger
ndo prova causalidade, pois € somente um teste precedéncia temporal.

Um modelo de periodicidade mensal seria de pouca aplicacdo no mercado de
commodities, caso as intences sejam de obter lucros. A maioria das operacfes de compra e
venda de opcdes de soja (futuro) ndo é feita ao estilo compra média mensal. Na verdade, séo
realizadas diversas opera¢des long e short ao longo do més, mas é claro que, realizar mais
operagOes, implicam em maiores custos de corretagem (KEPPENNE; GHIL, 1992).

Entender e modelar a relacdo entre a economia e o clima é fundamental para a tomada
de decisdo de produtores, traders, exportadores, industriais e para toda a populacéo que, de
alguma forma, consome produtos com elevada elasticidade climatica. A soja se destaca neste
contexto, sendo uma das principais fontes de calorias para os rebanhos e para o proprio homem,
se trata de uma questdo de seguranca alimentar (PERI, 2017). Segundo FAO (2011) a
volatilidade dos precos dos graos e 0leos vegetais vem aumentando nos Gltimos 50 anos, uma
caracteristica ndo compartilhada por outras familias de commodities. Um dos atributos ligados
a isto é o clima. Seguros, contratos de derivativos climaticos e hedges sdo algumas das formas
que os players deste mercado encontram para se proteger destes eventos naturais, mas 0 risco
de desabastecimento causado pelo clima é real e opc@es financeiras ndo o anulam (SKEES,
2001).

Understanding and modeling the relationship between economic losses and weather
events will be critical in designing tailored weather products that meet the needs for

various agricultural users. (SKEES, 2001).

A primeira transicdo de derivativos climéaticos ocorreu durante o forte El Nifio no
inverno de 1997-1998 que foi um dos mais fortes ja registrados. Muitas empresas entéo
decidiram fazer um hedge referente ao seu risco climatico com este produto financeiro. Contudo
opcOes de temperatura ainda ndo formam um mercado completo, pois estas op¢des ndo tém
muita liquidez (ALATON; DJEHICHE; STILLBERGER, 2002).
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2.3 Literatura empirica relacionada ao impacto dos ENSO no mercado da soja

Keppenne (1995) utilizou o SST para estimar o impacto dos ESNO no prego futuro da
soja. O autor obteve resultados semelhantes ao deste trabalho, porém usando os futuros do gréo.
Onde o EL (EI Nifio) ndo definiu um impacto Unico nos precos, enquanto o LA (La Nifia) elevou

0S pecos Vvia restricdo de oferta.

EL are clearly discernible. During the LA years that followed those EL events, fishing
conditions in the equatorial Pacific were not negatively affected, but dry weather over
the Midwest led to poor harvest, which drove the supply down and the prices up.
(Keppenne, 1995).

Brunner (2000) estimou um VAR (vetores autoregressivo) com dados trimestrais
incluindo o preco de diversas non-oil commodities que constituem um Unico indice e
concluiram que um ENSO pode inflar os pregos destes produtos em cerca de 3-1/2 a 4 pontos
percentuais, cifras parecidas com as encontradas neste trabalho.® O autor também concluiu que
0 SOI (Southern Oscillation Index) tem impacto e significancia maiores do que o SST (Sea
Surface Temperature) sobre o indice de precos, porém quando os precos das commodities
agricolas sdo filtrados o SST tem um desempenho melhor. O SOI néo foi testado no presente
trabalho.

Peri (2017) estimando um modelo VIRF (Modelo Fuzzy de Avaliacédo de Investimentos
Reais) com o preco da soja e do milho expostos a impulsos do SOI, obteve resultados mais
expressivos e positivos para os precos do milho do que o da soja, principalmente para o EL
durante os meses de primavera e verdo, mas também para o LA. Para todos choques estimados

por este autor, houve incremento de volatilidade nos prec¢os.

Both events increase expected price volatility of maize, showing the strongest impact
during the EI Nifio phase in Spring-Summer. Soybean price volatility tends to slightly
decrease during Autumn-Winter meteorological seasons and to increase during the
Spring-Summer period.(PERI, 2017, p.673).

SCommodities que nédo derivam do petréleo.
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Caracterizando a natureza do presente trabalho, este estimou o impacto dos eventos El
Nifio e La Nifia no preco da soja spot. Amparando-se em uma pesquisa de carater descritivo, 0
que, segundo Gil (2002, p.42): “tém como objetivo primordial a descricao das caracteristicas
de determinada populacdo ou fenbmeno ou, entdo, o estabelecimento de relacdes entre
variaveis.”; pretende-se contribuir marginalmente para a literatura relacionada.

O metodo utilizado para a busca dos resultados foi o indutivo. Conforme Gil, (2008,
p.10) “nesse método, parte-se de observacdo de fatos ou fenbmenos cujas causas se deseja
conhecer”. Tal método justifica-se quando o pesquisador estd interessado no carater de
relacionamento de duas ou mais variaveis entre si, e quando hd uma ampla disponibilidade de
dados e literatura sobre o tema. O nivel de complexidade é o descritivo, ja que outros trabalhos
ja exploraram essa gquestao.

A pesquisa caracteriza-se ainda como sendo aplicada quantitativa, ja que utilizou um
modelo econométrico por meio da técnica de minimos quadrados ordinarios (MQO) vetores
auto regressivos (VAR). Nesse ultimo, trata-se de uma “[...] forma de estimar relacionamentos
dindmicos entre variaveis enddgenas conjuntas sem a necessidade de impor a priori fortes
restricdes (tais como relacionamentos estruturais particulares e/ou a exogeneidade de algumas
das variaveis)” (HARRIS, 1995, p.77).

Para dar sustentacdo ao trabalho, num primeiro momento, foi realizada uma pesquisa
bibliografica na area de teoria econdmica, mais especificamente, na subarea de economia
agricola e do meio ambiente, com a finalidade de compreender as varidveis que determinam
teoricamente o comportamento de commodities agricolas, em especial a soja.

Em seguida, foi realizada uma pesquisa de dados secundarios para o periodo 1988-2016
com periodicidade mensal em bases como a National Oceanicand Atmospheric Administration
(NOAA), o6rgdo norte-americano gue monitora a temperatura dos oceanos; e a Bolsa de
Mercadorias de Chicago (CBOT), principal bolsa de negociacdo de soja do mundo.

Devido ao carater de causalidade de medio prazo entre os ENSO e o mercado agricola
e pela limitacdo dos dados climaticos, cujo tem divulgacdo mensal; a amostra utilizada possui
periodicidade mensal. O Southern Oscillation Index (SOI) e o SeaSurfaceTemperature (SST)
foram as variaveis utilizadas para a identificagdo EL-LA. Esses indices medem as variagdes de
temperatura no Pacifico Sul, por meio de termometros distribuidos no oceano, e de satélites

equipados com cameras térmicas.
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3.1 Modelo tedrico

A presente secdo descreve o modelo tedrico usado como suporte para as estimativas
empiricas do trabalho. O mercado de soja € um mercado de competicdo perfeita, onde a
demanda se iguala a oferta via precos. A oferta de soja, Qs, é funcdo do preco, PS; da area
plantada, A; da tecnologia aplicada no cultivo, T; do pre¢o do milho, PC, como proxy para o
bem substituto; do fator ENSO medido pelo SST; e da producdo do periodo anterior. Essa
derivacdo esta baseada no trabalho de Houck (1968) incluindo as variaveis climaticas sugeridas

por Keppenne (1995)
Qs = f(PS,A,T,PC,SST,Qt — 1). (3)

Ao seu turno, a demanda do grdo, Qd, depende inversamente do preco; da renda
mundial, Y, da populacdo mundial, , L; do preco do 6leo de soja, PO; e do preco do farelo de
soja, PM.

Qd = g(P,Y,L,PO,PM). (4)
Adicionando parametros angulares e uma constante, que confere ao preco minimo ou o preco
de suporte do governo americano (HOUCK, 1968), o sistema de oferta e demanda pode ser

escrito como:

Qs = a + by(Ps) + by(A) + b3(T) + by(PC) + bs(SST) + (5)
be(Qt — 1),

Qd = c + by;(h(Pd)) + bg(Y) + bo(L). (6)

Pd = 0,474PM + 0,109P0 - W. )

A Equacéo (7) foi derivada do estudo de Houck (1968). O autor estimou que para cada
60 libra-bushel de soja esmagada, em média, se extrai 47,4 libras de farelo e 10,9 libras de 6leo;
desta maneira estes parametro de quantidade multiplicam o preco do farelo e do dleo
respectivamente. A equacdo (7) depende ainda do markup do esmagador, W. Por essa razao, o

presente estudo trabalhou com essa estimativa paramétrica.

Em um spread de esmagamento, o operador toma uma posi¢cdo comprada em Futuros
de Soja contra posicdes vendidas em Futuros de Farelo e Oleo de Soja. Isso também
é conhecido como "board crush". O valor do esmagamento é igual ao preco dos
Futuros do Oleo de Soja mais o preco dos Futuros do Farelo de Soja, menos o preco
dos Futuros de Soja. (CME GROUP, 2018)
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A condig&o de equilibrio do modelo de oferta e demanda de soja pode ser escrita como:

Pd = Ps, (8)
Qs = Qd. )

Assim, igualando as equaces de oferta e demanda, obtém-se:

a + by(Ps) + by(A) + bsy(T) + by(PC) + bsSST) + bg(Qt — 1)
= ¢ + b,(0,474PM + 0,109P0 - W) + bg(Y) + bo(L)  (10)

em que, somando-se as duas constantes:
k =c-a (11)

Resolvendo (10) para o preco a equacdo tem-se:

P = [k — by(Ps) — by(A) — bs(T) — by(PC) — bs(SST) — (12)
be(Qt — 1) + b,(Y) + bg(L)] / — byb,(0,474PM + 0,109P0 - W).

O parametro esperado para para by maior que zero, pois 0 preco no tempo t-1 impacta
0 preco no tempo t positivamente. b, é positivo ja que a razdo (-1) e o coeficiente da area
impactam o preco negativamente. O coeficiente da tecnologia, assim como o da area
relacionam-se positivamente com a oferta da soja e negativamente com o preco, logo também
é positivo. O parametro do milho (b4), € ambiguo, pois o preco elevado do milho pode
influenciar a tomada de decisdo da area da soja, afetando a oferta, por outro lado baixos preco
desta commodity podem deslocar a curva da demanda da soja para baixo, via substituicdo de
produtos, baixando o preco da leguminosa.

Espera-se que anomalias climaticas causem choques negativos na oferta do grdo e
positivos nos prego, contudo os ENSO podem beneficiar certas lavouras em certos lugares;
entdo o sinal do pardmetro de SST é ambiguo, podendo variar com o tipo de ENSO e com a
época do ano. A producdo da safra passada, causa expectativas na safra presente; maiores
expectativas na safra diminuem o preco do gréo cetiris paribus.” As variaveis de demanda como
0 PIB e a populagdo, deslocam a curva de e demanda da soja para cima, logo 0s parametros

esperados desta variaveis séo positivos.

7 Tudo mais constante.
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3.2 Dados

A amostra comec¢a em marco de 1988 e vai até dezembro de 2016, o que corresponde a
346 observacdes. Os dados do preco da soja foram obtidos no Indexmundi (ANO), e séo
contratos de: Soybeans (US), c.i.f. Rotterdam de CBOT. O preco do milho foi obtido na mesma
fonte, mas sdo contratos de: Maize (US), no. 2, yellow, f.0.b. US Gulf ports. O preco futuro (6
meses) farelo de soja assim com o pre¢o futuro (6 meses) 6éleo de soja vém do site
Investing.com, ambas bases de dados foram normalizadas para que ficassem na unidade ddlares
por bushell e entdo foram multiplicados por 0,474 e por 0,109 respectivamente, que Sa0 0S
parametros de esmagamento. Os Houckparameters (HP) resultam da quantidade de farelo e
6leo extraidos do processo de esmagamento da soja in natura. Para cada libra de soja esmagada
se tem em média 0,474 libras de farelo e 0,109 de 6leo. Os outros 0,171b sdo desperdicados ou

constituem residuos como a casca.

Figura 9: Houck parameters 1983-2016
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Fonte: elaboragdo propria com dados do investing

Como se observa, os HP's apresentam forte correlacdo, possivelmente causada por
tendéncias de equilibrio do mercado de derivados da soja (supplyside). A diferenca entre 0s
parametros se da a demanda de cada um dos produtos, 6leo e farelo. Por exemplo, um aumento
repentino dos rebanhos animais causa um choque positivo nos precos do farelo de soja (linha
azul), enquanto longos periodos de seca diminuem a demanda por tintas; causando um choque
negativo nos precos do 6leo de soja (linha azul). O valor da correlagédo entre as variaveis no
dado periodo foi de 0,7797.

O PIB mundial foi obtido através da base de dados do Banco Mundial, porém néo avia
a disponibilidade destes dados com periodicidade mensal, somente anual. Foi aplicada uma

técnica de interpolacéo de dados. A produtividade da area produtora de soja do mundo origina-
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se da base de dados da Food and Agricultural Organization of the United Nations, e assim
como no caso do PIB, aplicou-se uma técnica de interpolacdo de dados.

A técnica de interpolacdo aritmética utilizada para as varidveis PIB mundial e
produtividade media da soja, transformou as series anuais em mensais como é possivel ver nas

equacdes 13, 14 e 15. Estas varidveis sdo divulgadas apenas com periodicidade anual, por isto

aplicou-se:
_ X12—X1
Y= (13)
X, =x1tY, (14)
Xp = Xp_1 + Y. (15)

O indice Purchasing Managers Index (PMI) foi obtido através do site economy.com, e
representa a variacdo da atividade econémica das Estados Unidos.

As variaveis climaticas EL-LA foram coletadas em bases de dados da NOAA, na forma
do SST. Quando a variagdo do SST, que é medida em graus célsius foi maior que +0,5° em
relacdo a média, por cinco ou mais meses consecutivos, o valor em temperatura foi multiplicado
pela dummy EI Nifio. Para o fenémeno oposto, quando a variacao foi maior que -0,5° Celsius,
por cinco ou mais meses consecutivos 0 mesmo ocorre com a dummy La Nifia. O tempo de
cinco meses é 0 minimo periodo que caracteriza um ENSO (NOAA, 2018). O local de medicao
de temperatura é a regido 3,4 (5°N-5°S, 120°-170°W).

Figura 10: Regido 3,4; El Nifio de 2015
Week centered on 11 NOV 2015
SST Anomalies (°C)
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Fonte: The Weather Network.
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3.3 Modelo empirico

Como a presente monografia partiu de um modelo estilizado do comportamento real do
mercado da soja, suas eventuais limitagdes podem ser classificadas em dois blocos. O primeiro,
teorico, refere-se a suposicéo de que as hipoteses de competicdo perfeita e, portanto, eficiéncia
do mercado, permanecem validas no “mundo real”. O segundo, relacionado ao modelo
empirico, refere-se a dificuldade inerente aos modelos econometricos de séries temporérias, em
especial, a violagdo da hipotese de erros independentes e identicamente distribuidos e a
dificuldade de obtencéao de relacGes teodricas de longo prazo significativas, tipicas de modelos
VAR. O periodo ainda foi escolhido levando em consideracdo as caracteristicas desta serie
temporal e da disponibilidade dos dados.

Por se tratar de um efeito de médio prazo com dados mensais, deseja-se uma serie que
abranja um namero consideravel de eventos ENSO. A equacdo estimada pelo modelo estatistico

tem o seguinte formato:
Y = a + b1(DummyLA) + b2(DummyEL) + b3(Xs) + bS + e, (16)

A equacdo (16) trata-se de uma linearizacdo da equacdo (12), onde algumas variaveis
do modelo tedrico ndo foram incluidas por diferentes motivos. Ao invés de utilizar uma variavel
para a tecnologia, uma para area e outra para a producdo (t-1); foi usada uma variavel para a
produtividade, que faz parte do conjunto Xs. A varidvel dependente, Y representa a taxa de
crescimento do preco da soja em natura spot em CBOT,a é uma constante com valor >0, as
variaveis dummies representam a ocorréncia ou ndo de um EL-LA, Xs é um conjunto de
variaveis de controle, que inclui a taxa de crescimento do preco do milho, a taxa de crescimento
do preco futuro do 6leo de soja, a taxa de crescimento do preco futuro do farelo de soja, a taxa
de crescimento da produtividade, a taxa de crescimento do PIB mundial e a taxa de crescimento
da atividade econdmica dos EUA.

Utilizaram-se diversas varidveis dummies para controlar quebras de séries e
sazonalidades. Testaram-se uma dummy para casa més do ano e mais quatro dummies para
quebras. Véarias combinagdes foram testadas, mas 0 modelo 6timo foi o que incluia todas estas
variaveis binérias, com excecdo da dummy dezembro, que tinha o menor nivel de significancia
e foi selecionada para sair do modelo, para este ndo cair em uma armadilha da dummy. Também
foi testada uma variavel binaria para todos os meses com safra, porém esta variavel aumentava

a autocorrelacéo residual do modelo.
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3.4 Modelo VAR (Vetores Auto Regressivos)

Sims (1980) desenvolveu a metodologia dos vetores autoregressivos com o fim de
diminuir as restricbes impostas por outros modelos estruturais. Assim criou um modelo
matricial dindmico cuja as unicas restricdes sdo as impostas pela teoria econémica e pelas
vaiaveis utilizadas. O modelo examina relagdes lineares dentre todas variaveis enddgenas e suas
defasagens. Geralmente o nimero de defasagens é determinado pelos critérios de Schwarrz,
Akaike e LR. Este ultimo foi o critério utilizado para a escolha da defasagem 6tima do modelo
deste trabalho.

Como todo modelo estatistico, os Vetores Autoregressivos tem suas limitacdes. Duas
limitacOes sdo frequentemente lembradas pela literatura. A primeira aponta que o excesso de
parametros estimados por esta regressdo, demanda grandes amostras para compensar isto, fato
que levou a escolha de utilizar dados mensais ao invés de anuais neste trabalho. A segunda

limitacdo do modelo segundo o Banco Central do Brasil é que:

(...) cada modelo VAR ¢ simplesmente uma forma reduzida, ou seja, as mesmas
relagdes entre as varidveis e suas defasagens sdo simultaneamente compativeis com
varios diferentes modelos que descrevem também as relagdes contemporaneas entre
as variaveis. (BANCO CENTRAL DO BRASIL; 2004).

O modelo estatistico VAR trata as variaveis endégenas do modelo em um sistema de
equacBes matematicas somadas ao ruido branco estatistico na forma do desvio padréo, este
sistema é conhecido como VAR primitivo. Aplicando algebra matricial ao sistema e invertendo-
0 se obtém o VAR padréo. A estabilidade do modelo depende de que todas raizes inversas
polinémiais sejam menores que 1. Se a estabilidade for atingida, existe uma solugéo e o modelo
converge ao equilibrio (ENDERS; 2012).

O primeiro passo do procedimento de estimar um VAR € testar a presenca de raiz
unitaria. O teste Augmented Dickey-Fuller (ADF) é uma expansdo do teste de raiz unitaria
Dickey-Fuller convencional que testa a ndo estacionariedade da série analisando se ha presenca
de raiz unitaria baseado em um modelo auto regressivo AR(1). O ADF entdo adiciona
defasagens na variavel dependente para eliminar possiveis auto correlacbes (ASTERIOU,
HALL; 2006). Este teste supde que 0s erros sdo estatisticamente independentes que eles tém
variancia constante. Pode-se testar a raiz unitaria sem constante, com constante e com constante
e tendéncia como pode se ver na Tabela 2.

Yy =0yi1 +u. (20)
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Tabela 2: Hipoteses nulas dos testes DF e ADF
Sem intercepto Com intercepto Com intercepto + drift

al . L. . , . Tendéncia deterministica
HO Tendéncia estocastica Tendéncia estocastica a L ..
+ tendéncia estocastica

H1 Sem tendéncia Sem tendéncia Tendéncia deterministica

Fonte: elaboracéo propria com informacdes de Enders (2012).

O teste Phillips-Perron (PP) utiliza um modelo AR(1) e parte das hipoteses:

Hy: 9 = 0 (Processo ndo estacionério/uma raiz unitéria)

H;:9 = 1 (Processo estacionario/sem raizes unitarias)

Enquanto o teste ADF corrige correlacdes de series mais longas, o teste PP corrige a estatistica
t do coeficiente que multiplica a varidvel defasada para o erro da regressdao (ASTERIOU,
HALL; 2006).

Como o a pesquisa busca resultados de curto prazo, ja que se acredita que choques de
oferta causados pelo clima tem efeito transitorio e ndo permanentes; nao foram realizados testes
de cointegracdo. A cointegracdo é quando um conjunto de varidveis guarda uma relacdo de
equilibrio de longo prazo, ou seja hd uma tendéncia estocéstica em todas as variaveis usadas no
modelo. Eliminada a hipdtese de cointegracdo da série utilizada pelo trabalho, a estratégia
adotada para obter os resultados é a metodologia VAR atraves de suas funcdes de impulso
resposta e da decomposicao da variancia.

Por meio de fun¢des de impulso resposta, foi possivel calcular a intensidade e a duragdo
de choques de variaveis enddgenas do sistema. A funcdo impulso resposta filtra o choque de
qualquer variavel endégena do modelo em outra variavel endégena, podendo até regredir o
choque a ela mesma. Para estimar esta funcdo, se introduz um delta hipotético de 1 desvio
padrdo sobre o parametro angular da variavel do impulso; apds isso se faz 0 mesmo
procedimento no mesmo parametro para o periodo anterior. Filtrando estes impulsos para uma
variavel ou para um conjunto de variaveis, é possivel plotar as respostas em um grafico, que
mostra a trajetdria do choque introduzido (ZIVOT, WANG; 2005).

A outra forma utilizada para extrair resultados do Vetor Autoregressivo estimado foi a
decomposicéo da variancia é a porcentagem do erro de previsdo do modelo que € devida ao

choque estrutural de um conjunto de variaveis endégenas em um certo tempo (BUENO; 2012).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

O presente capitulo apresenta e discute os resultados da pesquisa. Primeiramente,
apresentam-se as séries e os testes de deteccdo do modelo econométrico. Em seguida,
apresentam-se as estimativas dos parametros e suas implicacdes relacionadas a literatura
empirica.

Como discutido anteriormente, foram utilizadas no modelo as seguintes variaveis: preco
da soja, preco do milho, preco do 6leo de soja futuro multiplicado por seu parametro de
esmagamento, preco do farelo de soja futuro multiplicado por seu parametro, atividade
econbmica dos EUA, produtividade mundial de soja (interpolada) e renda mundial
(interpolada). Ainda, foram adicionadas variaveis dummies para absorver quebras de nivel e
sazonalidades da varidvel preco da soja (Figura 11). Ao invés de usar dummies convencionais
para as variaveis climaticas, estas foram multiplicadas pela variagdo média da temperatura do
Oceano Pacifico (sul), regido 3,4 (5°N-5°S, 120°-170°W) (NOAA, 2018).

O preco da soja (Figura 11) em nivel entre 1988 e 2016 apresenta comportamento
sazonal. Apenas em periodos relativamente curtos € possivel observar certa estacionariedade.
A partir de 2001 ha uma clara tendéncia de elevagdo dos precos do grdo. Ademais, ha um
aumento significativo da volatilidade até 2012, quando os precos tomam uma trajetoria
descendente até o fim da amostra. Tal periodo foi caracterizado pelo declinio relativo de varias

commodities.

Figura 11: Logaritmo do preco da soja mensal 1984-2016.
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Fonte: elaboragdo propria com dados do indexmundi.com.
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O PIB mundial cresceu consideravelmente no periodo de 1988 a 2016. A curva da
Figura 12 é claramente mais inclinada nos periodos de 1988-1995 e 2002-2008. Em 2008 e

2014 houve recessdo e a curva regrediu.

Figura 12: Logaritmo do PIB mundial (anual interpolado).
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Fonte: elaboragdo propria com dados do banco mundial.

O preco do futuro de farelo da soja (Figura 13) no periodo acompanhou em grande
medida o preco de sua matéria prima, o grao. No entanto, por se tratar do pre¢o futuro 6 meses,

este ativo antecipa o spot da soja em certa medida.

Figura 13: Logaritmo do preco futuro do farelo de soja (multiplicado por 0,474).
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Fonte: elaboragdo propria com dados do investing.com.

Como se vé na Figura 9 da pagina 41 que usa dados anuais, o preco do farelo de soja e

do 6leo de soja sdo intimamente correlacionados ja que ambas commodities estdo sujeitas a
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exatamente mesma fungéo de producgéo. Assim, as diferencas entre as curvas da Figura 13 e 14
se devem a funcéo de demanda de cada curva. O preco futuro do 6leo de soja (Figura 14), apesar
de possuir caracteristicas e tendéncias semelhantes a Figura 13, se comportou diferentemente
em muitos anos, principalmente pelo fato de estar inserido em uma cadeia influenciada pelo

preco do petrdleo. Nao gratuitamente, seu declinio relativo foi mais acentuado a partir de 2012.

Figura 14: Logaritmo do preco futuro do éleo de soja (multiplicado por 0,109).
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Fonte: elaboracdo prépria com dados do investing.com.

Como citado no Capitulo 2, 0 milho e a soja sdo produtos substitutos em muitas
utilidades. Estas commodities agricolas concorrem diretamente pelo espaco de producdo, ja que
possuem necessidades dafoclimaticas semelhantes. Por isto, a Figura 15 é relativamente
parecida com a Figura 11. O nivel desta curva, no entanto é mais baixo do que o da curva do

preco da soja, pois a tonelada do milho € relativamente mais barata.
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Figura 15: Logaritmo do prego do milho.
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Fonte: elaboragdo propria com dados do indexmundi.com.

Nas Figuras 11, 13, 14 e 15 é possivel notar uma grande quebra de nivel em 2006. A
partir deste ano, os precos destas commodities soja, farelo de soja, 6leo de soja e milho
respectivamente, se elevou consideravelmente. Em 1995, também houve uma elevacao
simultdnea nos precos destes produtos, porém ao contrario de 2006, 0s pre¢os retomaram seu
patamar ja em 1997.

A produtividade interpolada (Figura 16) da soja ndo teve grandes quebras estruturais e
teve um crescimento mais ou menos constante durante o periodo 1988-2016. Fazendo uma
correlacdo superficial, apenas comparando com a Figura 17, a produtividade s6 caiu em anos

cujo houve a decorréncia do fenémeno La Nifia.

Figura 16: Logaritmo da produtividade mundial de soja hg/ha (anual interpolado).
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Fonte: elaboragdo propria com dados da FAO.



43

A incidéncia de eventos EL e LA foi relativamente homogénea no periodo 1988-2016,
porém nesta amostra houveram dois EI Nifios muito fortes, um em 1997 e outro em 2015. Neste
ultimo, a temperatura média esteve mais alta que 2,6° nesta regido. Ndo se observou eventos
opostos de mesma intensidade para este periodo, sendo o desvio da média de -1,8° a temperatura
média mais baixa registrada. Ademais na Figura 17, quando a curva € igual a 0, significa que a
temperatura da regido 3,4 teve um desvio dentro de -0,5° e 0,5° ndo caracterizando um ENSO.
Periodos como o de margo a junho de 1993, que apesar de terem ocorrido temperaturas maiores
do que 0,5° nédo constituem um ENSO, pois duraram menos gque 5 meses. Com a excec¢do do

La Nifia de 1998-2001, a maioria destes eventos duraram entre 6 meses € um ano.

Figura 17: El Nifio e La Nifia (com dummy).
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Fonte: elaboragdo propria com dados da NOAA (ANO).

Na Figura 18 se destaca o PMI, um indice de atividade econémica norte americana, que
pode ser uma proxy pertinente para explicar a demanda da soja. Nota-se que em 2008 o indice
alcancou o menor nivel historico da série. O final de 2008 foi marcado pela emergéncia da
recessdo econdmica mundial, originada com a crise do subprime americano. O indice s6
retomou o nivel anterior de flutuagdo proximo ao ano de 2010. Claramente, 0 padréo sazonal

da série também é destacavel.
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Figura 18: Logaritmo do National Association of Purchasing Managers Index (PMI)
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Fonte: elaboragdo propria com dados da Moodys.

De posse das séries, foram conduzidos dois testes de raiz unitaria, ADF e PP. A Tabela
3 apresenta os resultados do teste ADF para as variaveis em nivel e em primeira diferenca.
Nota-se que com excecdo do indice de atividade econémica dos EUA e do ONI, todas as

variaveis ndo sdo estacionarias em nivel.

Tabela 3: Resultados dos testes de raiz unitaria (Schwarz Info Criterion para o teste ADF).

Modelo Mensal Nivel
A ADF com tendencia e
variavel/valor(prob %) ADF com constante ADF sem nada
contante

logPsoja 0,4232 0,2624 0,7597
logPmilho 0,2470 0,3315 0,7493
logHof 0,1926 0,0925 0,5405
logHoo 0,3459 0,3593 0,5976
logGDP 0,7531 0,3784 0,9934
logProdutividade 0,9626 0,0064 0,9997
ONI 0,0000 0,0000 0,0000
logAtividade 0,0000 0,0001 0,6503

Primeira diferen¢ca
ADF com tendencia e

variavel/valor(prob %) ADF com constante ADF sem nada
contante
d_logPsoja 0,0000 0,0000 0,0000
d_logPmilho 0,0000 0,0000 0,0000
d_logHof 0,0000 0,0000 0,0000
d_logHoo 0,0000 0,0000 0,0000
d_logGDP 0,0122 0,0487 0,0100
d_logProdutividade 0,0006 0,0039 0,0050
d_ONI 0,0000 0,0000 0,0000
d_logAtividade 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: elaboragdo propria.
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Ao seu turno, a Tabela 4 apresenta os resultados do teste Phillips-Perron. Nota-se que
os resultados corroboram com os do teste ADF. A maioria das variaveis ndo foi estacionéria

em nivel a 99% de confianca.

Tabela 4: Resultados dos testes de raiz unitéria (Schwarz Info Criterion para o teste Phillips

Perron).
Modelo Mensal Nivel
variavel/valor(prob %) PP com constante PP com tendencia e PP sem nada
constante

logPsoja 0,4619 0,3562 0,7829
logPmilho 0,3297 0,4625 0,7850
logHof 0,2395 0,1085 0,6074
logHoo 0,3533 0,3678 0,6142
logGDP 0,5124 0,8994 1,0000
logProdutividade 0,9709 0,0363 1,0000
ONI 0,0017 0,0103 0,0001
logAtividade 0,0004 0,0024 0,6471

Primeira diferengca
PP com tendencia e

variavel/valor(prob %) PP com constante PP sem nada
constante
d_logPsoja 0,0000 0,0000 0,0000
d_logPmilho 0,0000 0,0000 0,0000
d_logHof 0,0000 0,0000 0,0000
d_logHoo 0,0000 0,0000 0,0000
d_logGDP 0,0068 0,0279 0,0090
d_logProdutividade 0,0000 0,0001 0,0000
d_ONI 0,0000 0,0000 0,0000
d_logAtividade 0,0000 0,0000 0,0000

Fonte: elaboragdo propria.

Com base nos resultados dos testes de raiz unitaria, todas as variaveis com excecdo do
ONI (Oceanic Nifo Index) e das varidveis dummies foram usadas em primeira diferenca do
logaritmo, o que corresponde a taxa de crescimento.

Constatada a ndo estacionariedade das séries em questdo, o estimador de minimos
quadrados ordinarios deixa de ser aplicavel. Torna-se necessario, migrar para uma abordagem
de series de tempo, baseada no VAR. Nesse sentido, o primeiro passo é a definicdo da
defasagem do modelo autorregressivo. Isso é feito por meio da analise dos critérios de

informacdo descritos na Tabela 5.



Tabela 5: Estrutura das defasagens 6timas.

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ
0 4935.234 NA 3.62e-24 -28.43462 -26.80230 -27.78400
1 6389.437 2692.648 1.05e-27 -36.58419 -34.03369* -35.56760*
2 6511.202 218.9600 8.26e-28* -36.82612* -33.35744 -35.44356
3 6579.633 119.3994 8.96e-28 -36.75153 -32.36467 -35.00299
4 6631.719 88.09845 1.07e-27 -36.57994 -31.27490 -34.46542
5 6683.969 85.58409 1.29e-27 -36.40931 -30.18609 -33.92883
6 6749.179 103.3292* 1.45e-27 -36.31560 -29.17420 -33.46914
7 6811.659 95.66804 1.65e-27 -36.20569 -28.14611 -32.99326
8 6878.087 98.16261 1.86e-27 -36.11921 -27.14145 -32.54080
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Fonte: elaboragdo propria.

Todos os logs indicados pelos testes citados na tabela acima foram testados. No entanto
a defasagem que apresentou os melhores resultados foi a AR(6). Este foi o modelo escolhido
para este trabalho. A defasagem de 6 meses inclui o periodo de uma safra hemisférica, isto
influencia o preco spot. Portanto, além de confirmada pelo teste de raz&o de verossimilhanga,
possui uma justificativa tedrica robusta.

Com todas as variaveis em taxa de crescimento e mais estas quinze variaveis de controle
exogenas binarias, 0 modelo ficou estavel, pois todas as raizes se encontram dentro do circulo
unitario. O teste das raizes inversas AR mede a estabilidade do modelo. A Figura 19 ilustra o
resultado.

Figura 19: Teste de estabilidade do modelo
Inverse Roots of AR Characteristic Polynomial
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Fonte: elaboragdo propria.
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Constatada a estabilidade, passou-se para analise da existéncia de autocorrelagdo serial
nos residuos. O teste adequado neste contexto € o LM, apresentado na Tabela 6. Percebe-se que
no nivel de 95% de confianga, ndo se rejeita a hipdtese nula de auséncia de autocorrelacdo
serial. Adicionalmente, foram analisadas as questdes relacionadas a normalidade dos residuos
e a existéncia de heterocedasticidade, testes estes que estéo disponiveis na secdo do Apéndice.

Os respectivos testes arrejeitam a hipdtese nula de homocedasticidade. Esse resultado é
persistente mesmo quando o modelo é controlado pelas dummies sazonais e de quebra. Pode
ser que a elevacdo da ineficiéncia do estimado seja resultado da caracteristica das series de
preco de commodities agricolas, que envolve a elevacdo da volatilidade ao longo do tempo.
Embora, as variancias do modelo sejam potencialmente instaveis, os resultados continuam néo

viesados.

Tabela 6: Teste de autocorrelacéo residual LM

Null hypothesis: No serial correlation atlag h

Lag LRE* stat df Prob. Rao F-stat df Prob.
1 93.28854 81 0.1654 1.156450 (81,1637.5) 0.1658
2 96.86392 81 0.1103 1.202065 (81,1637.5) 0.1106
3 88.43847 81 0.2678 1.094728 (81,1637.5) 0.2682
4 92.40933 81 0.1816 1.145248 (81,1637.5) 0.1820
5 100.3725 81 0.0712 1.246923 (81,1637.5) 0.0714
6 96.24032 81 0.1188 1.194102 (81,1637.5) 0.1190
7 89.23068 81 0.2489 1.104798 (81,1637.5) 0.2493
8 84.01780 81 0.3873 1.038626 (81,1637.5) 0.3877
9 86.22369 81 0.3249 1.066602 (81,1637.5) 0.3254
10 72.99585 81 0.7251 0.899389 (81,1637.5) 0.7255
11 69.81784 81 0.8077 0.859412 (81,1637.5) 0.8080
12 157.0787 81 0.0000 1.985083 (81,1637.5) 0.0000

Fonte: elaboragdo propria.

Realizados todos os testes de deteccdo, partiu-se para a andlise do ajustamento do
modelo proposto. Os dados sdo apresentados na Tabela 7. Os resultados indicam uma boa
qualidade de ajuste do VAR, uma vez que o R2 ajustado foi de 0,2717. O critério do R? ajustado
foi escolhido dado que penaliza 0 modelo pelo excesso de repressores na equacdo empirica.
Diversos modelos, com diferentes defasagens e variaveis foram testados, mas este foi o que
demonstrou o0 mais elevado nivel de ajuste, via R? ajustado, e também os diagnésticos

relativamente mais robustos.
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Tabela 7: resultados do modelo VAR para a variavel Preco da Soja.

R-squared 0.42121224...
Adj. R-squared 0.27274995...
Sum sq. resids 0.51196500...
S.E. equation 0.04362585...
F-statistic 2.83716660...
Log likelihood 619.966937...
Akaike AIC -3.2446426...
Schwarz SC -2.4546131...
Mean dependent 0.00064947...
S.D. dependent 0.05115665...

Fonte: elaboragdo propria.

Uma das criticas existentes aos modelos do tipo VAR é a de que os coeficientes
estimados tendem a ser relativamente instaveis, devido ao excesso de variaveis enddgenas no
sistema. Em geral, sdo muitos parametros a serem estimados. A existéncia de
heterocedasticidade eleva essa instabilidade. Nesse contexto, existe um relativo consenso em
econometria, de que a analise deve partir da exploracdo das funcbes impulso resposta e dos
analise de decomposic¢do da variancia, ao invés de focar na significancia de todos os parametros
enddgenos da matriz do VAR. Assim, parte-se para a analise da intensidade e duracdo do
choque de cada uma das variaveis no modelo econométrico.

A Figura 20 representa a funcdo impulso resposta da taxa de crescimento do prego da
soja sobre ela mesma. Nota-se um forte elemento autoregressivo nesta série de preco, que
corresponde a um choque positivo de cerca de 4p.p. O choque da defasagem dura
aproximadamente 4 meses, quando entdo converge ao equilibrio novamente. A partir do quarto
més ha pequenos choques negativos de cerca de 0,2 p.p nos meses 4, 7 e 9. Este resultado atesta
0 esperado de que o preco passado influencia o prego presente com sinal positivo, pela sua

prépria natureza inercial.



49

Figura 20: Fungéo impulso resposta do preco da soja

Response of D_LOGPSOJA to D_LOGPSOJA
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Fonte: elaboragdo propria.

O choque da taxa de crescimento da produtividade no preco da soja (Figura 21) ndo é
bem definido e ndo é estatisticamente significante. Acreditasse que a produtividade causa
choques permanentes de longo prazo. Deste modo, 0 modelo mensal ndo capta o verdadeiro
impacto da produtividade na taxa de crescimento do preco da soja. A interpolacdo aplicada
nesta variavel ainda pode ter enviesado este resultado em certa medida. Apesar dos problemas,
o modelo de melhor ajuste testado incluiu esta variavel que exerce um papel de controle para a

identificacdo dos parametros climaticos.

Figura 21: Func¢do impulso resposta do preco da soja em relacdo a produtividade

Response of D_LOGPSOJA to D_LOGPROD
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Fonte: elaboragdo propria.

O milho, como visto no Capitulo 2, € um produto substituto da soja. Assim, estas
commodities agricolas concorrem diretamente tanto por area de plantio, quanto por mercado.
Na Figura 22, nota-se que nos primeiros meses a taxa de crescimento do preco do milho néo

define um choque sobre a taxa de crescimento do preco da soja. No entanto, a partir do quarto
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més esta varidvel influencia o mercado da soja negativamente, em um choque que chega a casa
dos 0,8 p.p. (pontos percentuais) o més -5.

A influéncia negativa do milho sobre a soja dura do sétimo més até ao quarto més
anterior a data em questdo. Esta defasagem temporal de influéncia entre estes graos,
possivelmente se deve a influéncia que o preco do milho tem na tomada de deciséo sobre a area
plantada de soja e de milho dos produtores do hemisfério oposto. A ambiguidade da funcédo
impulso resposta certifica o duplo efeito que o milho tem sobre a soja, afetando-a tanto na curva

de oferta quanto na da demanda.

Figura 22: Funcdo impulso resposta do preco da soja em relacéo ao preco do milho
Response of D_LOGPSOJA to D_LOGPMILHO
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Fonte: elaboragdo propria.

Como era esperado, o preco dos futuros dos dois subprodutos da leguminosa geram 0s
maiores choques relativos. Na Figura 23 observa-se a funcdo impulso resposta da taxa de
crescimento do preco futuro do 6leo de soja sobre a taxa de crescimento do prego spot de sua
matéria prima. H4 um choque positivo muito robusto nos primeiros 3 meses. O valor maximo
chegaa 1,8 p.p. entre 0 més -1 e -2. E importante destacar que o choque se da dentro do periodo
de uma safra. Ap6s o choque inicial, a taxa de crescimento do preco da soja converge ao
equilibrio condicionalmente. Esta representa, depois do elemento AR da soja, a fungédo impulso
resposta relativamente mais expressiva dentre as todas testadas neste trabalho. Os periodos de
oscilacdo entre choques positivos e negativos e bastante homogéneo, durando sempre entre 2 e

3 meses.
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Figura 23: Funcao impulso resposta do preco da soja em relagéo ao preco futuro do 6leo de
soja multiplicado pelo seu respectivo coeficiente de esmagamento

Response of D_LOGPSOJA to D_LOGHOO
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Fonte: elaboragdo propria.

Apesar do futuro do farelo e do 6leo estarem representados pelas mesmas unidades e
estejam relativizados por seus respectivos parametros de esmagamento; a taxa de crescimento
do preco futuro do farelo de soja reflete um choque relativamente mais ameno do que o 6leo,
sobre a taxa de crescimento do prego da soja. A duracdo de cerca de trés meses e velocidade
com a qual o choque converge ao equilibrio, no entanto sdo muito parecidas, assim, a grosso
modo a Figura 23 e 24 se assemelham em muitos aspectos. O choque da Figura 24 alcanca a
marca de 1,2 p.p. e assim como o 6leo de soja, converge ao equilibrio condicionalmente. A
forca com que os futuros dos derivados do grdo impactam o seu mercado corrobora com 0s

resultados esperados e com a literatura acerca do tema.

Figura 24: Fungéo impulso resposta do preco da soja em relagdo ao preco futuro do farelo de
soja multiplicado pelo seu respectivo coeficiente de esmagamento

Response of D_LOGPSOJA to D_LOGHOF

.04

.03

.02 |

.01

.00

-.01_ N .

Fonte: elaboragdo propria.
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A taxa de crescimento do indice de atividade econdmica dos Estados Unidos, na Figura
25, aparentemente ndo define a presenga de um grande choque como os das figuras anteriores
e ndo é estatisticamente significante. Em um primeiro momento, ha um curto choque negativo
nos pre¢os da soja, ou seja, 0 aumento da taxa de crescimento da atividade econémica daquele
pais, influencia negativamente a taxa de crescimento do preco do grdo. O choque €
relativamente curto, durando cerca de 1 més, revertendo-se no més 3 e convergindo ao
equilibrio a partir dai. Apesar de, teoricamente a atividade econémica deslocar a curva de
demanda da economia para cima, 0 preco da soja reagiu negativamente a choque positivo na
taxa de crescimento desta variavel, resultado que diverge ao esperado. Isso pode ser explicado
pela propria inelasticidade-renda de curto prazo da oleaginosa.

Figura 25: Funcdo impulso resposta do preco da soja em relacdo a atividade econdmica dos
EUA.

Response of D_LOGPSOJA to D_LOGATIVIDADE
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Fonte: elaboragdo propria.

A Figura 26 apresenta os resultado para o impacto do El Nifio. Nota-se que o mesmo
ndo influencia a variacdo do preco da soja nos primeiros meses e ndo é estatisticamente
significante durante todos os meses analisados pela funcdo. A partir do quinto més ha um
choque positivo na curva da funcéo impulso resposta. O choque atinge 0s 0,4 p.p no més 6 e
dura até o sétimo més. Possivelmente, este resultado se deve a hipdtese de que o EL afeta
negativamente as lavouras de apenas um dos hemisferios do globo. A segunda hipotese é que
os players dos mercados néo internalizam os danos que este ENSO causa nas lavouras durante
os estadios de desenvolvimento da planta. Assim, a anomalia climatica afetaria o preco apenas
apos a colheita. O impacto do El Nifio com tal defasagem temporal, cumpre com a hipétese que

eventos extremos do tipo ENSO provocam o mercado agricola de maneira bastante
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indeterminada, j& que distribuem diferentes tipos de desvios climéaticos ao longo das zonas

produtoras de soja.

Figura 26: Func¢do impulso resposta do preco da soja em relacdo ao El Nifio

Response of D_LOGPSOJA to IN_EL_NINO
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Fonte: elaboragdo propria.

Ao contrario do que acontece com o EL Nifio, o La Nifia imp0e a taxa de crescimento

do preco da soja um choque claro e mais contemporaneo. O impulso de um LA, infere uma

resposta do preco da soja de até 0,8 p.p. dois meses e meio apds o evento durando até o0 més 6,

guando converge para o equilibrio. Portanto, o impacto do La Nifia sobre os precos ocorre

dentro do periodo de uma safra. Os efeitos secundarios de teleconnection dos ENSO demoram

certo tempo para acontecerem ap6s 0 ENSO em si (SST). Por sua vez, o desenvolvimento da

planta também toma certo tempo para reagir a um choque climatico. Por isto, o auge do choque

das variaveis climaticas apresentam certas defasagens.

Figura 27: Func¢do impulso resposta do preco da soja em relacdo ao La Nifia.

Response of D_LOGPSOJA to IN_LA _NINA
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Fonte: elaboragdo propria.




54

O choque do La Nifia no preco da soja na Figura 27 aparece como negativo pois a
variavel de temperatura esta em valores negativos, ja que o LA é a variagdo negativa de
temperatura da Regido 3,4. Logo, o choque desta anomalia climatica no preco da soja € positivo.
O resultado do La Nifia corrobora com os resultados encontrados pela literatura, que apontam
que este evento prejudica lavouras e safras, deslocando a curva de oferta para baixo e
aumentando o preco por exemplo em Keppenne (1995).

Ao seu turno, a taxa de crescimento do PIB mundial relaciona-se positivamente com a
Taxa de crescimento do preco da soja embora ndo seja estatisticamente significante. Contudo,
a relacdo preco/renda da soja e do produto mundial é relativamente singela quando comparada
com a de outros produtos. Com base na Figura 28, é possivel afirmar que a soja € um bem
inelastico no curto prazo, apesar de o PIB mundial exercer um choque positivo nos primeiros
meses de até 0,35 p.p. O choque dura até metade do terceiro més. Ao contrario do choque da
variavel de demanda interna na Figura 25, o PIB impactou o preco positivamente, corroborando
com o resultado esperado, de que a renda desloca a curva de demanda para cima, elevando o

preco, mesmo gque marginalmente.

Figura 28: Fungéo impulso resposta do preco da soja em relagdo ao PIB mundial.

Response of D_LOGPSOJA to D_LOGGDP
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Fonte: elaboragdo propria.

Na Tabela 8 estdo os dados referentes a decomposic¢éo da variancia. Os nimeros acima,
sem parénteses, representam a porcentagem que cada variavel (coluna) e cada defasagem
(linha) explica a variancia da taxa de crescimento do pre¢o da soja. Abaixo, entre parénteses,
estd o0 erro padrdo de cada estimativa. Na primeira coluna encontra-se a propria taxa de
crescimento do preco da soja, ou seja, esta coluna representa o fator auto regressivo na

decomposic¢édo da variancia. O AR desta série € um elemento muito significativo, apesar de
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perder poténcia ao longo dos 10 meses observados pelo teste, algo esperado para a maioria das
series de precgos. Por volta do més 8 a participagdo do AR se estabiliza por volta dos 69%.

A produtividade das areas produtoras de soja, por se tratarem de um fator que impacta
0s precos no longo prazo, ganha peso na explicacdo ao longo do periodo analisado, crescendo
principalmente entre 0 més 3 e 4 e chegando, no décimo més a 1,97%.

A taxa de crescimento do prego do principal substituto da soja, o milho; participa da
decomposicdo da variancia de seu homologo timidamente. No més 5, todavia a um abrupto
salto de participacdo relativa desta variavel, indo 1,13% para mais de 2% de participacdo
relativa. No més 8, entéo, esta se estabiliza na casa dos 3,5%. O resultado da decomposicao da
variancia da soja frente ao milho, corrobora com o resultado da funcdo impulso resposta das
mesmas variaveis, em que o maior choque se deu durante um periodo mais longo do que de
uma safra. Provavelmente isto esta relacionado a tomada de decisdo de area plantada de cada
cultura.

Os subprodutos da soja ganham imediata participagcdo na decomposicdo da variancia a
partir do primeiro més. Em ambas variaveis, ndo houve um grande ganho de participacdo
relativa a partir de entdo. Assim como na Figura 23, onde a taxa de crescimento do preco futuro
do oleo de soja representou 0 choque mais expressivo depois do AR, a decomposic¢do da
variancia revelou a forte influéncia deste derivado no preco de sua matéria prima. O nivel de
explicagcdo chega a 12,57%. A taxa de crescimento do prego futuro do farelo de soja,
representou um valor menor do que o 6leo de soja ha decomposi¢do da variancia da soja, porém
ainda que este produto seja menos significante, este € terceiro fator mais expressivo do teste,
representando valores de quase 6,5%.

As variaveis macroecondmicas utilizadas no modelo, o PIB mundial e o indice de
atividade econémica dos Estados Unidos, estdo entre as variaveis com menor grau de
explicacdo da variancia. Contudo, ambas ganham participacao relativa nesta decomposicéo. O
indice de atividade econdmica americana (PMI), ganha participacdo no més 2 e 3, quando entéo
se estabiliza, posteriormente hd um novo choque de participacdo, mais precisamente entre o
més 6 e 8, quando atinge a marca de 1,72%, estabilizando-se novamente no més seguinte. O
PIB mundial, é, dentre todo as variaveis utilizadas no modelo, o elemento com 0 menor peso
na decomposicédo da variancia. No més 2 a sua participacéo é de 0,54% e chega a 0,70% no més
4, quando tém seu peso estabilizado.

As variaveis climaticas demonstraram resultados diferentes. O La Nifia nos primeiros
meses ndo é uma variavel significante quanto a explicacdo da variancia da taxa de crescimento

do preco da soja. No entanto, o evento climatico € a variavel que teve o maior ganho de
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representacdo relativa durante o periodo de 10 meses. No segundo més, o LA representou
apenas 0,037% da variancia do pre¢o da leguminosa, porém no més 3 a participacdo deste
ENSO salta para 2,77% e continua crescendo até o més 10, quando alcanca 3,38% de
participacdo. O EI Nifio ttm uma participacdo mais branda do que o seu evento inverso. Esta
varavel explica 0,54% da decomposi¢do no més 2 e chega a 0,69% no més 10. Assim como nas
funcBes impulso resposta das anomalias sobre a soja (Figuras 26 e 27), o teste da decomposi¢éo
da variancia revelou que o La Nifia representa impactos mais expressivos que o El Nifio.

O esfriamento da superficie das aguas da regido 3,4 do Oceano Pacifico, segundo 0s
resultados obtidos pelas fun¢des impulso resposta e pela decomposi¢do da variancia, € um
elemento mais representativo do que variaveis macroeconémicas como o PIB mundial, a
atividade econdmica americana e de variaveis microeconémicas como a produtividade das
areas produtoras de soja; também o LA obteve resultados quase de mesmo peso gue a taxa de
crescimento do preco milho. A medida que a defasagem aumenta a participacdo das variaveis
na decomposi¢do da variancia passa a ser estatisticamente significante para as variaveis taxa de
crescimento do preco da soja, taxa de crescimento do preco do milho, taxa de crescimento do

preco do 6leo de soja, taxa de crescimento do preco do farelo de soja e La Nifia.

Tabela 8: Decomposicao da variancia.

Period SE. D _LOGPS... D_LOGPROD D_LOGPM.... D_LOGHOO D_LOGHOF D_LOGATIV... IN_EL_NINO IN_LA NINA D_LOGGDP
1 0.043626 100.0000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
(0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000) (0.00000)

2 0.049882 80.90505 0.194125 0.087090 12.22038 5.360550 0.651490 0.000245 0.037655 0.543412
(3.83860) (0.71041) (0.51116) (2.97127) (2.32626) (0.86492) (0.42590) (0.44852) (0.71446)

3 0.050875 77.81938 0.191785 0.139718 11.74861 5.579864 1.115965 0.059142 2.765281 0.580260
(4.09482) (0.82383) (0.79577) (2.88519) (2.29559) (1.17235) (0.68946) (2.18945) (1.10612)

4 0.051564 76.07914 1.066492 0.138425 11.87999 5.584672 1.211053 0.058789 3.356286 0.625152
(4.21185) (1.40240) (0.81579) (2.93889) (2.26234) (1.21197) (0.82760) (2.23393) (1.18571)

5 0.052297 73.96414 1.193995 2.158677 11.68055 5.506898 1.214703 0.179506 3.392877 0.708657
(4.03921) (1.45833) (1.67015) (2.83972) (2.22687) (1.23272) (1.14661) (2.12944) (1.16734)

6 0.053168 7155934 1.686856 2.822549 11.69016 6.475272 1.195559 0.523768 3.346371 0.700125
(4.25837) (1.51278) (1.87853) (2.83417) (2.36550) (1.24754) (1.31316) (2.03110) (1.23818)

7 0.053571 70.65395 1.795288 3.306553 11.66106 6.460163 1.534483 0.597506 3.296307 0.694681
(4.16277) (1.47846) (2.11432) (2.83408) (2.37509) (1.27752) (1.26621) (1.99520) (1.27765)

8 0.054083 69.32446 1.885398 3.491917 12.47692 6.354850 1.727743 0.798780 3.244706 0.695229
(4.14889) (1.46976) (2.05278) (2.97674) (2.29615) (1.42649) (1.27726) (1.96017) (1.27609)

9 0.054170 69.14241 1.935433 3.496285 12.47263 6.334349 1.726372 0.900945 3.297701 0.693882
(4.14512) (1.51209) (2.03906) (2.96239) (2.26283) (1.39880) (1.28871) (1.93879) (1.29567)

10 0.054270 68.88792 1.967388 3.499388 12.56525 6.354981 1.749766 0.897686 3.383434 0.694187

(4.15745) (1.53254) (2.01290) (2.96376) (2.25738) (1.39453) (1.27270) (1.89584) (1.31228)

Cholesky Ordering: D LOGPSOJAD LOGPROD D LOGPMILHOD LOGHOO D LOGHOF D LOGATIVIDADE IN EL NINOIN LA NINAD LOGGDP
Standard Errors: Monte Carlo (100 repetitions)

Fonte: elaboragdo propria.

Por limitacdes da metodologia VAR, as duas varidveis climéticas foram tratadas como
enddgenas, apesar de provavelmente serem exdgenas. Contudo ndo ha nada que prove que o

preco da soja, o PIB mundial e a atividade econdmica americana ndo causem mudancas de
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temperatura oceénica. Isto permite trata-las de tal forma. Assim, foi possivel calcular a fungéo
impulso resposta e a decomposi¢do da variancia com os ENSO. Evidentemente, tal limitacéo
poderia ser contornada com o uso de um VAR estrutural, em que restricbes poderiam ser
impostas ao modelo.?

As seis defasagens utilizadas pelo modelo justificam-se, pois, 0 periodo de seis meses
abrange uma safra inteira; ainda os ENSO duram em média este periodo também, assim um El
Nifio em novembro pode afetar a oferta da soja nos meses da colheita no ano seguinte. O
mercado costuma internalizar estes efeitos no momento em que ocorrem os choques climaticos
antes mesmo da safra, ja que falta de 4gua ou anomalias térmicas podem causar danos
irreversiveis a planta em qualquer estadio de desenvolvimento afetando a sua produtividade.

Um resultado semelhante ocorreu quando o furacdo Irma assumiu uma direcdo que
afetaria as fazendas de soja no delta do Rio Mississipi em 2017, mas entdo mudou de direcé&o,
ndo causando danos para a oferta de soja (FARMLEAD, 2017). Nesta ocasido, 0S precos
reagiram positivamente e rapidamente voltaram ao equilibrio.

Com 0s ENSO a retomada ao equilibrio € um pouco mais lenta e indefinida, por se tratar
de um choque de curto para médio prazo, podendo atingir duas safras, uma no norte e outra no
sul. Ademais, eventos climaticos secundarios, possivelmente causados por desvios térmicos na
regido 3,4, como furacdes, pragas e tormentas, podem causar choques de curto prazo, ndo
captados por este modelo mensal. A antecipacdo do mercado em relagcdo ao clima pode
aumentar o erro da equacdo, ja que as especulacdes climaticas ndo podem ser consideradas
precisas, isto pode superestimar ou subestimar o real impacto sobre o preco, dependendo da
situacao.

Osinal e aintensidade em que 0 SST impacta o pre¢o da soja corroboram com Keppenne
(1995) que obteve resultados semelhantes para 0 mercado futuro e com Brummer (2000) que
trabalhou com outras varidveis dependentes. Peri (2017) encontrou resultados mais expressivos
para o milho, porém conclui que o El Nifio impacta o preco da soja positivamente durante a
safra boreal. Em direcdo oposta ao resultado deste trabalho, o mesmo autor conclui que o La

Nifia diminui o preco durante a safra austral.

8 Essa extensdo, entretanto, esta além dos objetivos deste trabalho.
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5 CONCLUSAO

Esta monografia realizou uma pesquisa de carater descritivo sobre o impacto de eventos
El Nifio Southern Oscillation no preco da soja, utilizando dados mensais para o periodo de 1988
até 2016. Realizou-se uma revisdo bibliografica acerca do tema da economia agricola e da
economia do meio ambiente. Mais especificamente, sobre 0 mercado internacional da soja e
sobre os efeitos de teleconnection dos ENSO, relacionando estas duas literaturas por meio de
autores que ja realizaram pesquisas semelhantes a esta. Essa revisdo ajudou na construgdo do
modelo tedrico e da estratégia de identificacdo do modelo empirico.

Por meio de dados sobre o mercado de commodities, macroeconémicos, do SST e de
técnicas econometricas como 0 VAR, estimou-se um modelo onde a variavel explicada foi a
taxa de crescimento do preco da soja. O VAR possui uma série de limitagcbes, mas para 0
presente proposito foi Util na construcdo das estimativas de médio prazo dos choques climaticos.
O modelo encontrado passou no teste de autocorrelacdo residual e teve sua estabilidade
comprovada.

Dentre os principais resultados, destaca-se que o pre¢o dos futuros dos derivados da soja
(6leo e farelo) sdo o fator que mais explica a taxa de crescimento do preco da matéria prima,
além do seu proprio componente autoregressivo. Foi encontrado que estas variaveis sdo um
importante elemento explicativo da variancia deste ativo financeiro, podendo causar forte
volatilidade no mercado de soja.

A partir do modelo estatistico estimado conclui-se que de fato o desvio de mais de -0,5°
Celsius na superficie da regido Nifio 3,4, explicam mudancas de preco positivas de preco do
grdo, em geral, durante o periodo de uma safra. Resultado esperado e parecido ao obtido por
Keppenne (1995). Quanto ao El Nifio, ficou evidente que é preciso estimar seu chogque no
mercado, separando as duas safras, pois a defasagem de 6 meses com a qual impacta a taxa de
crescimento do preco da soja pode ser explicada por impactos em apenas um hemisferio, assim
como concluiu Peri (2017).

Cruzando as caracteristicas fisico-hidricas da soja, com a geografia das regides
produtoras e suas condi¢des dafoclimaticas com as consequéncias do EL e do LA, percebe-se
uma possivel interpolacdo, ou area em comum em um conjunto de vetores causados ou afetados
por trés dimens@es levadas em conta no trabalho: planta, espaco produtor e planeta terra.

Como sugestéo para trabalhos futuros, sugere-se o0 uso de variaveis semelhantes a deste
trabalho para analisar o impacto dos ENSO no preco de outras commodities como a energia

elétrica no Brasil por exemplo, cujo a principal fonte de geracdo depende de chuvas. O El Nifio
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e 0 La Nifia sdo elementos que causam disturbio na incidéncia de precipitacbes em bacias
hidrogréficas geradoras de eletricidade, logo acredito que trabalhos nesta linha poderiam ter
resultados expressivos; tanto no ambito macroeconémico do preco a nivel nacional, quanto para
previsdes das préprias usinas geradoras. Trabalhos futuros também devem utilizar modelos

mais robustos que o VAR primitivo, que considerem elementos de teoria econdmica em sua
formulacéo.
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APENDICE

A pesar de uma regressao relacionar variaveis, ela ndo prova existéncia de causalidade
entre elas. Para amparar a presenca de causalidade entre variaveis usa-se o Teste de causalidade
de Granger. Este teste define causalidade em termos de previsdo, ou seja se uma variavel Y
causa X esta Ultima pode ser prevista mais eficientemente se regredirmos com Y. Se Y granger
causa X, Y deve preceder X e melhorar os resultados da regressao de X. Na Tabela 9 vé-se os
resultados do Teste de Granger do modelo estimado neste modelo. Na coluna direita da tabela
esta a probabilidade de rejeitar a hipotese de causalidade de Granger. Ao nivel de confianca de
90%, pode-se dizer que as variaveis taxa de crescimento do preco do milho, taxa de crescimento
do preco futuro do farelo de soja, taxa de crescimento do preco futuro do dleo de soja e a taxa
de crescimento da atividade econémica dos EUA granger causam a taxa de crescimento do
preco da soja.

Tabela 9: Causalidade de Granger

Dependent variable: D_LOGPSOJA

Excluded Chi-sq df Prob.

D LOGPROD 7.269667 6 0.2966
D LOGPMILHO 13.66398 6 0.0336
D LOGHOO 41.49199 6 0.0000

D LOGHOF 20.92201 6 0.0019

D LOGATIVIDADE 10.99692 6 0.0885
IN_EL NINO 3.483131 6 0.7462
IN_LA NINA 7.536164 6 0.2741

D LOGGDP 4.753978 6 0.5757
All 129.0376 48 0.0000

Fonte: Elaboragdo propria.

O teste de normalidade dos residuos da Tabela 10, indica que os residuos da regressao

feita por este trabalho ndo sdo normais.



Tabela 10: Normalidade dos residuos

Component Skewness Chi-sq df Prob.*
1 -0.516058 15.04687 1 0.0001
2 0.525224 15.58611 1 0.0001
3 -0.320439 5.801482 1 0.0160
4 -0.074869 0.316706 1 0.5736
5 0.095399 0.514202 1 0.4733
6 -0.136469 1.052249 1 0.3050
7 0.907047 46.48448 1 0.0000
8 -0.934410 49.33135 1 0.0000
9 0.645121 23.51426 1 0.0000

Joint 157.6477 9 0.0000

Component Kurtosis Chi-sq df Prob.
1 5.348022 77.87403 1 0.0000
2 19.35017 3776.009 1 0.0000
3 5.487502 87.40081 1 0.0000
4 4474844  30.72420 1 0.0000
5 3.240133 0.814500 1 0.3668
6 3.958114 12.96649 1 0.0003
7 8.246004 388.7278 1 0.0000
8 8.981814 505.4221 1 0.0000
9 19.85346 4012.050 1 0.0000

Joint 8891.989 9 0.0000

Fonte: Elaboragdo propria.
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Na Tabela 11 esta o teste de heteroscedasticidade. A pesar de na maioria dos casos de

guando se cruza os residuos entre as variaveis e defasagens; ndo haver presenca de

heteroscedasticidade o teste agregado nao exclui a hipdtese de presenca da mesma.



Tabela 11: Teste de heteroscedasticidade

Chi-sq df Prob.

5835.872 5535 0.0024

Individual components:

Dependent R-squared F(123,215) Prob. Chi-sq(123) Prob.
resl*resl 0.397324 1.152378 0.1826 134.6930 0.2220
res2*res?2 0.601593 2.639421 0.0000 203.9399 0.0000
res3*res3 0.499557  1.744873 0.0002 169.3498 0.0036
res4*res4 0.402638 1.178178 0.1479 136.4943 0.1914
res5*res5 0.444799 1.400384 0.0160 150.7869 0.0450
res6*res6 0.390121 1.118122 0.2373 132.2510 0.2683
res7*res?7 0.381019 1.075977 0.3180 129.1655 0.3339
res8*res8 0.490742 1.684417 0.0004 166.3617 0.0056
res9*res9 0.602562 2.650119 0.0000 204.2685 0.0000
res2*resl 0.376298 1.054601 0.3642 127.5650 0.3707
res3*resl 0.453451 1.450222 0.0089 153.7198 0.0316
res3*res2 0.398873 1.159851 0.1720 135.2180 0.2128
res4*resl 0.412526  1.227427 0.0959 139.8462 0.1422
res4*res2 0.435124 1.346458 0.0291 147.5070 0.0654
res4*res3 0.428884 1.312648 0.0416 145.3915 0.0821
res5*resl 0.424600 1.289861 0.0526 143.9393 0.0954
res5*res?2 0.357716 0.973519 0.5608 121.2657 0.5273
res5*res3 0.459683 1.487113 0.0057 155.8327 0.0242
res5*res4 0.427450 1.304982 0.0451 144.9054 0.0864
res6*resl 0.346950 0.928654 0.6722 117.6161 0.6201
res6*res2 0.332526 0.870814 0.8006 112.7265 0.7361
res6*res3 0.341307 0.905724 0.7261 115.7032 0.6671
res6*res4 0.406420 1.196819 0.1261 137.7762 0.1713
res6*ress 0.377458 1.059823 0.3526 127.9582 0.3615
res7*resl 0.377940 1.061999 0.3478 128.1217 0.3577
res7*res2 0.311706 0.791597 0.9234 105.6683 0.8684
res7*res3 0.388743 1.111660 0.2487 131.7838 0.2778
res7*res4 0.337255 0.889499 0.7620 114.3295 0.6997
res7*res5 0.403481 1.182314 0.1428 136.7802 0.1868
res7*res6 0.281287 0.684113 0.9896 95.35635 0.9694
res8*resl 0.406615 1.197790 0.1250 137.8426 0.1703
res8*res2 0.315767 0.806672 0.9054 107.0451 0.8466
res8*res3 0.383213 1.086023 0.2975 129.9093 0.3174
res8*res4 0.378534 1.064683 0.3420 128.3229 0.3531
res8*res5 0.332559 0.870942 0.8003 112.7375 0.7359
res8*res6 0.441144 1.379791 0.0202 149.5477 0.0520
res8*res7 0.367394 1.015155 0.4568 124.5466 0.4441
res9*resl 0.507719 1.802787 0.0001 172.1169 0.0023
res9*res?2 0.348235 0.933930 0.6595 118.0516 0.6092
res9*res3 0.484984 1.646037 0.0007 164.4095 0.0075
res9*res4 0.399181 1.161343 0.1699 135.3225 0.2110
res9*ress 0.386372 1.100612 0.2690 130.9802 0.2944
res9*res6 0.353613 0.956245 0.6042 119.8749 0.5629
res9*res?7 0.341981 0.908441 0.7199 115.9315 0.6616
res9*res8 0.421232 1.272183 0.0627 142.7976 0.1071

Fonte: Elaboragéo propria.
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A pesar de Bueno (2012) escrever que os parametros do VAR estrutural terem pouco
poder interpretativo; os resultados (parametros) da regressao se encontram na tabela que segue,

em baixo, entre parénteses esta o erro padrdo, e na ultima linha a estatistica t:

Tabela 12: Coeficientes do modelo VAR

D_LOGPSOJA

D_LOGPSOJA(-1) -0.096506
(0.08100)
[-1.19142]

D_LOGPSOJA(-2) -0.087501
(0.08198)
[-1.06733]

D_LOGPSOJA(-3) -0.056078
(0.08197)
[-0.68409]

D_LOGPSOJA(-4) 0.037386
(0.08148)
[0.45882]

D_LOGPSOJA(-5) -0.097281
(0.08018)
[-1.21328]

D_LOGPSOJA(-6) -0.071523
(0.06789)
[-1.05356]

D_LOGPROD(-1) -1.259497
(0.95177)
[-1.32332]

D_LOGPROD(-2) 1.348642
(1.27441)
[1.05825]

D_LOGPROD(-3) -2.006574
(1.27014)
[-1.57981]

D_LOGPROD(-4) 1.224564
(1.27505)
[0.96041]

D_LOGPROD(-5) 1.568384
(1.28129)
[1.22406]

D_LOGPROD(-6) -1.249607
(0.94327)
[-1.32476]



D_LOGPMILHO(-1)

D_LOGPMILHO(-2)

D_LOGPMILHO(-3)

D_LOGPMILHO(-4)

D _LOGPMILHO(-5)

D_LOGPMILHO(-6)

D_LOGHOO(-1)

D_LOGHOO(-2)

D_LOGHOO(-3)

D_LOGHOO(-4)

D _LOGHOO(-5)

D_LOGHOO(-6)

-0.088428
(0.05811)
[[1.52179]

0.040345
(0.05850)
[0.68968]

0.006809
(0.05885)
[0.11569]

-0.172337
(0.05849)
[-2.94655]

-0.075774
(0.05821)
[-1.30182]

-0.018303
(0.05652)
[-0.32382]

0.273242
(0.04531)
[6.03008]

0.117911
(0.05141)
[2.29333]

-0.031720
(0.05228)
[-0.60675]

-0.000388
(0.05350)
[-0.00725]

0.055226
(0.05375)
[1.02739]

0.062216
(0.04914)
[1.26605]
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D_LOGHOF(-1)

D_LOGHOF(-2)

D_LOGHOF(-3)

D_LOGHOF(-4)

D LOGHOF(-5)

D_LOGHOF(-6)

D LOGATIVIDADE(-1)

D_LOGATIVIDADE(-2)

D_LOGATIVIDADE(-3)

D_LOGATIVIDADE(-4)

D LOGATIVIDADE(-5)

D_LOGATIVIDADE(-6)

0.180525
(0.04268)
[4.22941]

0.031134
(0.04707)
[0.66137]

-0.019733
(0.04677)
[-0.42193]

0.021030
(0.04717)
[0.44586]

0.086434
(0.04775)
[1.81006]

0.041115
(0.04491)
[0.91555]

-0.120012
(0.07519)
[-1.59606]

0.110146
(0.07439)
[1.48065]

0.107671
(0.07460)
[1.44340]

0.010448
(0.07437)
[0.14050]

-0.051109
(0.07443)
[-0.68665]

-0.141635
(0.07455)
[-1.89981]
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IN_EL_NINO(-1)

IN_EL_NINO(-2)

IN_EL_NINO(-3)

IN_EL_NINO(-4)

IN_EL_NINO(-5)

IN_EL_NINO(-6)

IN_LA NINA(-1)

IN_LA NINA(-2)

IN_LA NINA(-3)

IN_LA NINA(-4)

IN_ LA NINA(-5)

IN_LA NINA(-6)

0.000805
(0.01890)
[0.04257]

0.007220
(0.03054)
[0.23636]

-0.016650
(0.03031)
[-0.54939]

0.026731
(0.03030)
[0.88208]

0.001338
(0.03036)
[0.04405]

-0.014126
(0.01898)
[-0.74440]

-0.006815
(0.02113)
[-0.32246]

-0.031811
(0.03358)
[-0.94736]

0.020753
(0.03370)
[0.61584]

0.017457
(0.03301)
[0.52887]

-0.018978
(0.03241)
[-0.58558]

0.010847
(0.01985)
[0.54637]
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D_LOGGDP(-1)

D_LOGGDP(-2)

D _LOGGDP(-3)

D_LOGGDP(-4)

D LOGGDP(-5)

D_LOGGDP(-6)

DUMMY_ABR

DUMMY_AGO

DUMMY_FEV

DUMMY_JAN

DUMMY_JUL

2.684055
(1.90930)
[1.40578]

-1.550352
(2.50673)
[-0.61847]

-2.494769
(2.49455)
[-1.00009]

0.362372
(2.49326)
[0.14534]

0.897913
(2.49423)
[0.36000]

1.192845
(1.87530)
[0.63608]

-0.007611
(0.01170)
[-0.65033]

-0.012763
(0.01350)
[-0.94544]

-0.007506
(0.01417)
[-0.52988]

0.002365
(0.01274)
[0.18559]

-0.002523
(0.01344)
[-0.18773]

0.007441
(0.01446)
[0.51476]
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Fonte: Elaboragéo propria.

DUMMY_JUN

DUMMY_MAI

DUMMY_MAR

DUMMY_NOV

DUMMY_OUT

DUMMY_Q1

DUMMY_Q2

DUMMY_Q3

DUMMY_Q4

DUMMY_SET

0.012361
(0.01407)
[0.87841]

-0.004545
(0.01383)
[-0.32868]

-0.012292
(0.01360)
[-0.90378]

0.006467
(0.01325)
[0.48826]

-0.015194
(0.01259)
[-1.20727]

0.005383
(0.00645)
[0.83483]

0.011187
(0.00862)
[1.29809]

-0.005335
(0.01028)
[-0.51903]

-0.000355
(0.00740)
[-0.04801]

-0.006713
(0.01389)
[-0.48332]

72



