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Resumo

As condig¢bes ambientais consentiram ao Brasil o posto de grande pro-
dutor de frutas tropicais. Este artigo verifica a transmissao de precos do
melao entre o Brasil, Estados Unidos e Unido Europeia, entre 2003 a 2013.
A partir da analise de dados de séries temporais, a relagao entre os precos
baseou-se em estimag¢des de um modelo vetorial autorregressivo (VAR) e
também no teste de causalidade de Granger, respectivamente. Os resulta-
dos mostram que os precos do mercado interno nao sofrem influéncia dos
demais e influenciam o mercado da Unido Europeia, exercendo cada vez
mais impacto nas oscilagdes do mercado internacional afetando expectati-
vas de producdo e comercializacdao dos produtores.
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Abstract

Environmental conditions consented to Brazil, since the major pro-
ducer of tropical fruits. This article verifies the transmission melon prices,
with Brazil, US market and the European Union from 2003 to 2013. Us-
ing time series data, the relationship between the prices was analyzed
by estimates from a vector autoregression model (VAR) and the Granger
causality test respectively. The results shows that the domestic prices are
not influenced from others and influence the EU market, exerting more
and more impact on the fluctuations of the international market affecting
production expectations and marketing of producers.
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1 Introducéao

O Brasil aparece como um grande produtor de frutas no cenario mundial. Se-
gundo estudo de Silva et al. (2011), o pais aparece em terceiro lugar, ficando
atras apenas da China e da India. Toda essa desenvoltura no cenario econd-
mico faz com que o agronegocio gere uma importante participagao no Produto
Interno Bruto (PIB) brasileiro (Matos et al. 2008). A boa posi¢cdo adquirida
pelo pais da-se devido as condigoes climaticas e ambientais, que favorecem o
desenvolvimento de diversos tipos de cultivos. Toda essa produgao faz com
que o mercado interno seja quase que integralmente abastecido por si préprio,
fazendo com que seja importada apenas uma pequena quantidade de outras
frutas, em especial, as de clima temperado, aponta o estudo de Carvalho &
Miranda (2009).

O Nordeste esta entre as regides do pais que apresentam resultados po-
sitivos no que diz respeito ao agronegdcio, ou seja, existe uma tendéncia de
expansao muito forte do referido mercado. Estas condicoes favoraveis dao-se
principalmente devido as condi¢6es de luminosidade, temperatura da regiao
e umidade relativa aponta o estudo de Lima & Moreira (2007).

Guarnziroli (2006) destaca o agronegécio como fonte de quase um terco do
Produto Interno Bruto (PIB) do pais, uma vez que nos altimos 20 anos, o nivel
de tecnologia que os produtores rurais conseguiram alcangar vem atingindo
patamares bastante expressivos. Desta forma, existe a melhoria da competi-
tividade do setor agricola, provindo do empenho tanto da iniciativa privada
como do governo quando estes estimulam e divulgam o setor no exterior, fa-
zendo com que haja um aumento das exportag¢oes do agronegocio.

De acordo com dados do Ministério do Desenvolvimento, Industria e Co-
mércio Exterior (MDIC), as exporta¢des do meldo no ano de 2013 registraram
o valor de US$ 147,5 milhoes, o que corresponde a um aumento de 9% se com-
parado aos valores de exportacao de 2012. Porém, mesmo com essa expansao,
as exportacoes do meldo nao conseguiram superar o ano de 2008, quando fo-
ram exportados US$ 152,1 milhoes da fruta.

Os mercados consumidores da Unido Europeia e o mercado americano, em
2013, receberam 98,52% do meldo produzido no Brasil. Uma grande parte
desta produgao e destes numeros deu-se devido a estratégias governamentais
que tinham o intuito de aumentar a participacao do pais no mercado interna-
cional de exportacdo de frutas. A manga, o meldo e algumas outras frutas —
banana, mamao, entre outras — foram contempladas ainda na primeira etapa
pelo Programa de Fruticultura, que fez parte do Plano Brasil em Acao, do Go-
verno Federal, tendo como meta incentivar a producao e exportagao das frutas
(Almeida et al. 2001).

O Nordeste brasileiro, em seus polos de agricultura irrigada, concentra
grande parte da produgao da fruticultura do pais. E nessa regido que se en-
contra um clima propicio para o cultivo da fruticultura, como também abun-
dancia de mao-de-obra, agua de boa qualidade e um solo favoravel. Na area
econdmica, as proximidades com os mercados europeus e norte-americanos
facilitam a producao e exportagao da fruta (Vital et al. 2011).

Assim, o objetivo deste estudo é analisar os precos de exportacao de melao
do Brasil, praticados no mercado interno, com o mercado externo americano e
a Uniao Europeia no periodo entre 2003 ao segundo trimestre de 2013, como
também verificar a causalidade dos mercados supracitados. O artigo esta di-
vidido em 3 partes, além desta introducdo, a metodologia utilizada de séries
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temporais multivariada, a analise dos resultados encontrados nas estimativas
e as consideracoes finais.

2 Metodologia

2.1 Testes de Raiz Unitaria

Ao se estudar dados de séries temporais, tém-se a necessidade de analisar a es-
tacionariedade da série avaliada. Um processo ou uma série, segundo Gujarati
& Porter (2009) é dita estocastica ou estacionaria se sua média e sua varidncia
forem constantes ao longo do tempo e o valor da sua covariancia entre dois
periodos depender apenas da distdncia ou defasagem entre os dois periodos.
Portanto, para que o processo estocastico seja estaciondrio, é necessario satis-
fazer as seguintes propriedades:

Media : E(Y))=pu (1)
Variancia : var(Yy) = E(Y; — p)? (2)
Covariancia: ¥ = E[(Y; - )Yk — )] 3)

em que Y € a covaridncia (ou autocovariancia) na defasagem k, é a covari-
ancia entre os valores de Y; e Y; .

Teste de Dickey-Fuller por Minimos Quadrados Generalizados (GLS)

Para se analisar a estacionariedade de uma série, o teste de Dickey-Fuller —
DF-GLS apresenta maior robustez se comparado a geragoes anteriores dos tes-
tes de raiz unitaria. O teste DF-GLS é considerado uma versao modificada
do teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF) tendo sido desenvolvido por Elliot
et al. (1996). As hipéteses alternativas do teste sdo duas: a série é estacio-
naria em torno de uma tendéncia linear ou entdo, a série é estacionaria sem
uma tendéncia linear. Com relagao a primeira hipétese alternativa, o teste DF-
GLS é realizado inicialmente estimando o intercepto e a tendéncia via MQG,
incluindo novas variaveis 9, x; e z; em que:

) v set=1

Ve = Vi—ay_q, set>1

1, set=1
xt_{l—a, set>1 } (5)

4 = 1, set=1

P2 1—a(t-1), set>1

é estimado em seguida, uma regressao por MQO (Minimos Quadrados Or-
dinarios):

Dr = 0px; + 012+ € (7)

0p e 01 sdo estimadores usados com a finalidade de tirar a tendéncia dos
dados, gerando assim uma nova série v;.
Em seguida, é estimado um ADF na variavel transformada
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k
Ayp=a+py + ZA%—]’ +e (8)
j:l

e verificar se § = 0.
Na segunda hipoétese alternativaa =1 - (%), se elimina z da regressdo (7) e
estima (8) sobre a variavel transformada, verificando se = 0.

Teste Phillips-Perron (PP)

O teste Phillips & Perron (1988) propoe um método alternativo e nao para-
métrico de controlar a correlagdo serial ao testar para uma raiz unitaria. O
método PP estima a equagdo ndo aumentada do teste DF, e modifica a relagao
de modo a que um coeficiente a de correlacao de série nao afeta a distribuicado
assintotica da estatistica de teste. O teste PP baseia-se na estatistica:

: (?)M ©)

I,=1, i
2fys

onde a é a estimativa e f, a razdo de «, se(d) é o erro padrao do coeficiente
e s é o erro padrao da regressao do teste. Além disso, yy é uma estimativa
. cA s 2 , ,
consistente da variancia de erro (calculado como (T -k)s“/T onde k é o nimero
de regressores. O termo restante, f), € um estimador do espectro residual na
frequéncia zero.

2.2 Modelo Vetorial Autorregressivo (VAR) e teste de causalidade de
Granger

O modelo VAR pode ser considerado um sistema de equagdes estimadas que
apresenta o mesmo conjunto de variaveis explicativas para todos os compo-
nentes da equacao. E possivel entio, demonstrar que a estimagao de um vetor
auto regressivo nestes moldes sera igual a uma estimac¢ao por minimos qua-
drados ordinarios de cada equag¢ao individualmente. Portanto, em todos os
testes de especificacdo e estabilidade aplicam-se em cada equagdo do sistema.

Desta forma, um VAR é um sistema de equag¢des em que cada uma das
variaveis que compdem o sistema é func¢io dos valores das demais variaveis
no presente, dos seus valores e dos valores das demais variaveis defasadas no
tempo, mais o erro (ruido branco). As variaveis nestes modelos, geralmente,
sdo tratadas como enddgenas, de forma que cada uma das variaveis é expli-
cada pelo seu valor defasado (excedido) e explicadas também, pelos valores
defasados das outras variaveis que compoem o modelo.

Para um VAR de ordem p, VAR(p), sem variaveis exdgenas, é possivel ex-
pressar algebricamente da seguinte forma:

P
Yt :V"'ZAiyt—i"'ut (10)
i=1

onde y; é um vetor de varidveis — uma matriz (n x 1) — que definira as
restricdes contemporaneas entre as variaveis do vetor; v é um vetor (n x 1) de
parametros; o somatorio de Ay até A, sao matrizes (n x n) de parametros; e, u;
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¢ um ruido branco que possui média zero, ndo apresentando autocorrelagdo e
com matriz de variancia-covariancia igual a o

Segundo Barros et al. (2010), este modelo é geralmente estimado em sua
forma reduzida. Para ser estavel, o VAR tem que ser estacionério. Esta esta-
bilidade esta relacionada com ao fato de que os eventuais efeitos de choques
desaparecem ao longo do tempo, ou seja, o sistema volta ao seu equilibrio.

Considere entdo, um VAR com um lag, VAR(1)

Ve=v+ A1V + U (11)
v =v+A Ly +uy (12)
ve—A1Ly =v+u, (13)

[I-AL]=0 (14)

as raizes do polindomio devem ser maior que um em seu valor absoluto.
Desta forma, o nimero de raizes ¢ dado por p.k. E possivel definir um na-
mero de lags do VAR por meio dos critérios de informagoes Akaike, Schwars,
Hannan-Quinn, porém, na duvida busca-se utilizar entdo, o critério da par-
cimonia, cujo mesmo apresente o menor numero de lags (Barros et al. 2010).

O teste de causalidade de Granger tem como finalidade mostrar que uma
previsao do futuro ndo pode causar o presente nem o passado. Segundo Ca-
poral et al. (2013, p. 3), “o termo ‘causalidade de Granger’ significa que ha
uma relacdo de antecedéncia-defasagem entre as variaveis de séries de tempo
multivariadas”. Entdo, uma variavel x, vai ser dita que causa Granger em uma
variavel y, se os valores passados de y e valores passados de x, forem uteis
para prever x.

A estimagdo do teste de causalidade de Granger é feita da seguinte forma,
supondo que as perturbagdes uy; e uy; ndo apresentem correlagao:

n n
x = ;ai}’ti + ;ﬁjxtj +uy (15)
i= j=

n n
y= Z/\iyt—i+25jxt—j+u1t (16)
i=1 j=1

A estimacdo do VAR deve ser feita antes do teste de causalidade de Gran-
ger, uma vez que a analise esta verificando a causalidade entre varias varia-
veis.

Funcao de Impulso Resposta

Como é impossivel identificar todos os parametros contidos na forma estru-
tural, pois o0 modelo VAR ndo permite fazer esta identificacdo, é necessario
entdo impor restri¢des adicionais (Bueno 2011). A resposta ao impulso age
de maneira tal que mostra como um choque em qualquer uma das variaveis é
capaz de se filtrar através do modelo, com isso, afeta todas as demais variaveis
endogenas. Com esse procedimento, a variavel endbgena afetara as demais
variaveis, e na medida com que isso ocorra, o choque se filtrara por meio do
modelo, o que fard com que afete todas as variaveis (Farias 2008).
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Portanto, como afirma Mayorga et al. (2007, p. 684-685), “uma funcao res-
posta de impulso delineia o comportamento das séries incluidas no modelo
VAR em respostas a choques ou mudangas provocadas por variaveis residu-
ais”.

Desta forma, o caminho para identificar o modelo é usar um tipo de sis-
tema recursivo proposto por Sims (1980). Segundo Enders (2010), é a supo-
sicao de impor uma restri¢ao no sistema primitivo. Geralmente, sao usados
argumentos econdmicos para definir qual sera igual a zero. Sims sugere impor,
por exemplo, que a;, = 0.

Desta forma, o modelo ficara:

Ve =bro+b11yr1 + b2z 1 + €y (17)
zy = by — a1y + bo1yi1 + bz g +éy (18)

Esta restricdo tem importancia, pois vai tornar os parametros estruturais
identificaveis, como observado no exemplo bivariado a seguir:

4 1 0 v 1 o[
Al N I 0 |,
[ —ay 1 } [ = } [ —ay 1 H bo
L0 || bir bz || 9t L 10 |
—ay; 1 || bar b || z —ay 1]
a1, =0, os erros reduzidos ficam da seguinte forma:

[ els }:[ 0y Ey; ] (20)

€t 02€zt =210y &y |

—
ol
S o
| S
—
™t
N
N
| S
—
=
©
2

de modo que

var(ey) = %2 (21)
cov(ey,ep) = —a2105 (22)
var(ey) = o + a%l %2 (23)

Essas trés equagdes combinadas com as demais estimativas identificam o
modelo. Portanto, essas trés equagdes mais as equagOes a seguir, identificardo
0s parametros estruturais do modelo:

$10 = b1o (24)

$11="b11 (25)

$o1 = —az by + by (26)
$20 = bag — broan (27)
$12="b12 (28)

$22 =—az bia+by (29)

A decomposicao dos residuos é triangular e € chamada de Decomposi¢ado
de Choleski. Segundo Bueno (2011), essa metodologia proposta por Sims é
generalizada para um vetor com # variaveis enddgenas. Para Enders (2010), o
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resultado de fato é bem geral, pois em um VAR com # variaveis, uma vez que
haja n regressoes residuais e n choques estruturais a matriz de covariancia tem
dimensdes (n x n). A identificagdo exata requer que a imposigao seja (n? —n)/2
restricdes e seja colocado sobre a relagdo entre os residuos da regressao e as
inovagoes estruturais.

Desta forma, a ordem das restri¢cdes estd sujeita a ordenacgao das variaveis,
ou seja, a ordem das variaveis define a forma das restri¢des, de modo que as
diferentes ordenagdes que possam surgir, irao gerar diferentes restri¢des. Por-
tanto, se os autovalores do polindomio (I — Zle ®; L") estiverem fora do circulo
unitario, é possivel escrever um VAR(p) como um vetor de médias méveis in-
finito VMA(co) (Bueno 2011). Desta maneira, como exemplo, tem-se um VAR
(1) bivariado:

N R 1 -a 0y Epi—i

X=X+E Qle, =X+ E 1 12 Yyt 30

' = 160 = 1 —ajzay [ —az 1 0z€zt-i (30)
1= 1=

em que X = (I - ®;)"'®, é a média de longo prazo. Com a definicao da
matriz, tem-se:

! _
W = 1 1 a1z (31)
l—apay | —4n 1

Desse modo,

Xt:X"'i‘PiBetfi =X+i
i=0

— Yigr i || 0z€x-i

Yiin Yin H 0yt } (32)

Os elementos da matriz \¥; sao chamados de multiplicadores de impacto,
realizando choques sobre as variaveis endogenas. Assim, o impacto total
do choque de ¢,; sobre y;,; € causado pela soma dos coeficientes ; 1y, i =
0,1,2,...,h. E, também, sobre z;,; adiciona-se os coeficientes 1; ,; Os coefi-
cientes quando desenhados em graficos contra i, passardo a gerar a funcdo
resposta ao impulso, ja a soma dos coeficientes, se desenhados em um grafico
contra i, vao gerar a funcao resposta ao impulso acumulada (Bueno 2011).

Decomposicao da Variancia

A Decomposicao da Variancia é outra alternativa para analise dos resultados
do modelo. E “uma forma de dizer que porcentagem da variancia do erro de
previsao decorre de cada variavel endégena ao longo do horizonte da previsao”
(Bueno 2011, p. 219). Porém, segundo Enders (2010), apesar de um VAR ir-
restrito ser susceptivel de ser parametrizado, a compreensao das propriedades
dos erros de previsdo é extremamente Gtil para a descoberta de interrelagoes
forte entre as variaveis do sistema.

O Vector Moving Average (VMA, Vetor de média moével) e o modelo VAR
contém exatamente as mesmas informacdes, mas é conveniente descrever as
propriedades dos erros de previsao em termos de sequéncia. Em geral:

X :X*‘Z‘yﬁwh—i (33)
i=0
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Calculo do erro de previsao:

h-1

Xioh = Ef(Xqp) = Z‘I’z"‘iuh—i (34)
i=0

Focando na sequéncia, ou seja, detalhando apenas Y;,j:

Yien —Et(Yien) = o160+ Pr11€pmn1 + -+ Pro1,118p041

+ 101280 04n + P112E204h-1 F oo+ Pho11262641 (35)

Logo,

2 2002 2 2 212 2 2
oy (h) =0y (Yo 11 + P11+ F Py 1)+ 02 (Yo + Yo+ + Py 1q)  (36)

Em seguida, é possivel decompor a variancia do erro de previsao em seus
diversos elementos. E feita a decomposi¢do da varidncia em dois pedagos — no
caso do modelo bivariado — e cada periodo é dividido por oﬁ(h):

202 2 2 20112 2 2
oy (o1 + i T Py 11) o (g e+ )

= o2 () o2 ()

(37)

Com isso, “a decomposicao da varidncia dos erros de previsao nos diz a pro-
porc¢ao dos movimentos em uma sequéncia devido aos seus "préprios"choques
contra choques na outra variavel” (Enders 2010, p. 314).

2.3 Teste de Normalidade de Jarque-Bera (JB)

De acordo com Gujarati & Porter (2009), o teste JB calcula a assimetria e a
curtose dos residuos, utilizando-se da seguinte formula:

A? (c-3)2] (38)

B=n|—+
J [ 6 24
onde A representa a assimetria, n é o numero de observagoes e C repre-
senta a curtose. O teste tem como hipdtese nula a normalidade dos residuos,
contra a hipétese alternativa de que ela nao segue uma distribui¢ao normal. A
estatistica ] B segue uma distribuicao qui-quadrado com 2 graus de liberdade.

2.4 Fonte de Dados

Os dados utilizados no estudo estao relacionados a exportagao (em kg) do me-
lao. Os dados do mercado interno foram obtidos no site do Prohort, que é
um programa instituido pelo Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abasteci-
mento. O Prohort é o Programa Brasileiro de Moderniza¢dao do Mercado Hor-
tigranjeiro que opera no ambito da Companhia Nacional de Abastecimento
(Conab) (Ceasa 2014).

Os pregos sao para os meloes exportados do Estado do Ceara e Rio Grande
do Norte estando em dolares e foram calculados trimestralmente entre os anos
de 2003 a 2013. Nao correspondendo as exportagoes totais do Brasil. Porém,
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juntos, os dois estados exportam aproximadamente 98% do melao produzido
no Brasil (ALICEWEB, 2014).

As séries de precos de exportacdo do meldo para a Unido Europeia e para
os Estados Unidos foram obtidos no site da Aliceweb, do Ministério de Desen-
volvimento, Industria e Comércio Exterior e o software utilizado para realizar
as estimacoes foi o Eviews 8.

3 Resultados e discussdo

A principio, faz-se de extrema importancia a visualizagdo e a analise do gra-
fico das séries de preco para assim ser possivel ter uma ideia mais clara e
precisa do comportamento das mesmas no tempo. No eixo das ordenadas,
estdo as varia¢Oes de precos do melao nos mercados brasileiro, americano e
unido europeia. Ja no eixo das abcissas encontram-se representados os anos
analisados, 2003 a 2013.

Ao longo dos anos estudados, as varia¢Oes e os precos no mercado interno e
do mercado americano mostraram-se maior do que as variagoes e os precos de
exportag¢ao praticada na Unido Europeia. O mercado europeu mostra-se mais
uniforme, sem muitas varia¢cdes nos precos, diferente dos demais mercados
analisados. Estas variacoes do mercado americano e interno corroboram com
a lei da demanda e da oferta — quando o preco esta alto, a demanda diminui —
fazendo assim com que o meldo seja exportado para os outros mercados tendo
em vista o preco mais elevado dos mercados de maior oscila¢dao nos pregos.

0 b
03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13

‘ — INTERNO —-—-- EUA —— UE

Fonte: Dados da pesquisa

Figura 1: Comportamento dos pregos do meldo no mer-
cado interno, americano e unido europeia

Em seguida, analisou-se a estacionariedade das séries de pregos utilizando-
se dos testes de raiz unitaria DF-GLS e Phillips-Perron. Os resultados estao
presentes na Tabela 1 e demonstram que para as trés séries de precos, o valor
calculado em moédulo, é maior do que o valor critico do teste, considerando a
significancia estatistica de 5%.

Desta forma, as trés variaveis apresentam rejeicdao da hipdtese nula, em
que a série seja um passeio aleatério — rejeita-se a existéncia de raiz unitaria —
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Tabela 1: Teste de raiz unitaria para as séries de precos dos mercados brasi-
leiro (interno), americano e Unido Europeia.

Séries Defasagens ADF-GLS  Valor Critico (5%) PP Valor Critico (5%)
INTERNO 0 -3,2924 -1,9486 -4,2100 -2,9314
EUA 0 -3,4452 -1,9486 -3,8359 -2,9314
UE 0 -3,2934 -1,9486 -3,6482 -2,9314

Fonte: Dados da pesquisa

Tabela 2: Escolha das defasagens para o VAR.

Lag LogL LR FPE AIC SC HQ
0 26,72912 NA 6,13e-05 -1,186456 -1,059790 -1,140658
1 44,97326  32,83946  3,87e-05*  -1,648663"  -1,141999*  -1,465470*
2 47,50392  4,175577  5,39e-05 -1,325196 -0,438534 -1,004607
3 50,89798  5,091090  7,29e-05 -1,044899 0,221761 -0,586915

4 64,59151 18,48627 6,01e-05 -1,279575 0,367082 -0,684196
Fonte: Dados da pesquisa

uma vez que as variaveis sao estacionarias, as séries sao entao, I(0).

De acordo com os dados, as séries sao integradas de ordem zero, devendo-
se assim, realizar a estimac¢do de um modelo VAR - vetor autorregressivo.
Portanto, a proxima etapa do trabalho é definir o nimero de lags do VAR,
que pode ser determinado através dos critérios de Hannan-Quinn, Akaike e
Schwarz, onde o *(asterisco) indica a defasagem dtima.

A Tabela 2 mostra que, a sequéncia modificada de LR ao nivel de 5%,
minimizac¢do dos erros de Predi¢ao Final, o critério de Akaike, o critério de
Hannan-Quinn e o critério de Schwarz apontam para uma defasagem. Desta
forma, optou-se entdo por um lag de acordo com os resultados obtidos, para
estimar o Vetor Autorregressivo.

A Tabela 3 mostra os resultados do modelo VAR estimado. Se pode ob-
servar que os precos do mercado interno nao sofrem influéncia dos mercados
analisados, uma vez que os valores do teste ndo sao significativos. Ja o preco
de exportacdo para os Estados Unidos sofre influéncia apenas de si proprio.
Os pregos de exportagdo do meldo para a Unido Europeia sofrem influéncia
do mercado interno e de si proprio, pois, os valores do teste sdo significativos.

Segundo Menezes & Fernandez (2012), é de grande importancia a analise
da estabilidade do VAR, ou seja, o teste de estabilidade consente avaliar se
todas as raizes sdo, em modulo, menores que um, desta forma, estardo den-
tro do circulo unitario. Neste sentido a Figura 2 apresenta os resultados que
confirmam as condig¢des de estabilidade.

Foi também realizado o teste de Normalidade dos residuos e a nao rejei-
¢ao da hipotese nula leva a considerar que os mesmos seguem a distribui¢ado
Normal.

A Tabela 4 mostra os resultados do teste de Causalidade de Granger, teste
esse, realizado apos as estimag¢des do modelo VAR. De acordo com os valores
expostos, o mercado Interno causa Granger ao mercado europeu, o que corro-
bora com a afirmac¢do do modelo VAR estimado. As demais tém as hipéteses
nulas confirmadas.



Mecanismo de transmissdo de pregos 105

Tabela 3: Resultados do Modelo VAR estimado
com as séries de precos dos mercados brasileiro
(interno), americano e Unido Europeia.

INTERNO EUA UE

INTERNO(-1)  0,271860  -0,194945  0,158792
(0,14873)  (0,12154)  (0,05479)

[1,82791]  [-1,60391]  [2,89818]
EUA(-1) 0,316373  0,533161  -0,056005
(0,16556)  (0,13530)  (0,06099)
[1,91096]  [3,94068] [-0,91826]
UE(-1) 0,541114  0,423895  0,407734

(0,35834)  (0,29284)  (0,13201)
[1,51007]  [1,44753]  [3,08869]

C -0,063027  0,260999  0,377273
(0,32623)  (0,26660)  (0,12018)
[-0,19320]  [0,97898]  [3,13918]

Fonte: Dados da pesquisa

Inverse Roots of AR Characteristic Polynomial

1.5

1.0 7

0.5

0.0

-0.5

-1.07

-1.5 T T T T T
-1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5

Fonte: Dados da pesquisa

Figura 2: Teste de estabilidade do modelo VAR
3.1 Funcao Impulso Resposta

A Figura 3 mostra o grau de resposta da variavel “interno” a alteragoes - im-
pulsos - de um desvio padrao de cada um dos demais mercados (americano e
europeu) e assim sucessivamente para os demais mercados. Na primeira linha
¢ visto a resposta do mercado interno a altera¢des ou choques — impulsos - nos
precos dos demais mercados. Percebe-se pequenas oscilagdes até os periodos
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Tabela 4: Teste de Causalidade de Granger.

Hipbteses nulas Obs  F-Statistic ~ Prob.

EUA nao Granger Causa INTERNO 42 2,74960 0,077
INTERNO nao Granger Causa EUA 1,58303 0,2189
UE nao Granger Causa INTERNO 42 1,81676 0,1768
INTERNO nao Granger Causa UE 3,65213 0,0357
UE nao Granger Causa EUA 42 0,59345 0,5576
EUA nao Granger Causa UE 0,16082 0,852

Fonte: Dados da pesquisa
6 e 7 respectivamente. Da mesma forma na segunda linha onde se encontra a

resposta do mercado americano a choques — impulsos - provindo dos demais
mercados, percebe-se a pequena influéncia derivada destes mercados.

Response to Cholesky One S.D. Innovations

Response of INTERNO to INTERNO Response of INTERNO to EUA Response of INTERNO to UE
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20 20 20
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02+ 02+ 02+
00
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Fonte: Dados da pesquisa

Figura 3: Funcao resposta a impulsos nos precos de exporta¢ao do melao.

Diferente dos demais mercados, o mercado europeu responde de forma
mais contundente aos choques — impulsos — decorrentes do mercado interno,
0 que apoia a estima¢do do modelo VAR e a Causalidade de Granger. Desta
forma, um choque positivo no mercado interno repercute positivamente no
mercado europeu, ou seja, o aumento dos precos do mercado interno impacta
no aumento de precos do mercado europeu. A andlise numérica e percentual
podera ser vista na se¢do seguinte que versara sobre a Decomposi¢ao da Vari-
ancia.

3.2 Decomposicdo da variancia

As tabelas 5, 6 e 7 demonstram a decomposi¢ao da variancia de pregos dos
mercados analisados, ou seja, o quanto uma altera¢ao nos pre¢os — ou na va-
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riacao de precos — do mercado americano - por exemplo - em um trimestre
tl pode explicar em percentual a alteragao dos pregos — ou da variagao dos
precos — do outro mercado no periodo seguinte, o trimestre t2.

Como visto na estima¢dao do modelo VAR, os precos do mercado interno
nao sofrem influéncia dos demais mercados, assim como os pre¢os do mer-
cado americano que também néo sofre influéncia dos mercados analisados. A
informacao é legitimada quando se observa os dados das tabelas 5 e 6, onde
no terceiro ano os precos do mercado interno sao influenciados em apenas 7%
pelos precos dos demais mercados.

Tabela 5: Decomposi¢ao da variancia do mercado

Interno
Periodo S.E. INTERNO EUA UE
1 0,256978  100,0000  0,000000  0,000000
6 0,294742 84,50422 7,919792 7,575989
12 0,295230 84,34865 7,934327 7,717023

Fonte: Dados da pesquisa.

Ja o mercado americano tem apenas 4%, aproximadamente dos seus pre-
¢os sendo influenciados pelos demais mercados analisados, conforme visto na
Tabela 6.

Tabela 6: Decomposi¢ao da variancia do mercado

Americano
Periodo S.E. INTERNO EUA UE
1 0,210007 0,006680 99,99332 0,000000
6 0,251173 3,899227 91,91585  4,184922

12 0,251224 3,915081 91,88226  4,202663

Fonte: Dados da pesquisa

A Tabela 7 demonstra a decomposi¢do da variancia do mercado europeu,
ou seja, as variagoes de precos deste mercado sao explicadas por varia¢des nos
precos do mercado interno, por exemplo, ja no sexto trimestre, as variagoes de
precos do mercado europeu sao explicadas em mais de 20% das altera¢des na
variagdo de precos do mercado interno. Ja no décimo segundo periodo, os pre-
¢os do mercado europeu chegam a ser explicados por aproximadamente 25%
das altera¢des do mercado interno, corroborando com o modelo VAR estimado
e com a Causalidade de Granger.

Tabela 7: Decomposi¢ao da variancia do mercado

Europeu
Periodo S.E. INTERNO EUA UE
1 0,094669 1,028127 0.,44945  98,72693
6 0,122973  24,44144  1,76564  73,79292
12 0,123332 24,51582 1,83359  73,65059

Fonte: Dados da pesquisa
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4 Consideracdes finais

Esta pesquisa buscou analisar a influéncia dos precos do melao praticados no
mercado interno do Brasil e nos mercados americanos e da Unido Europeia
entre os anos de 2003 a 2013. O objetivo é mostrar a influéncia que cada
mercado exerce no outro e através da estimacao de um vetor auto regressivo
e do teste de Causalidade de Granger, mostrando qual mercado determina o
preco praticado, ou seja, se uma variavel causa outra no sentido de Granger.

Os precos do mercado interno brasileiro nao sofrem influéncia dos demais
mercados, ja os precos de exportagao para os Estados Unidos também nao so-
frem influéncia dos demais mercados sofrendo influéncia apenas de si proprio.
Os precos de exportagao para a Unido Europeia sdo influenciados pelos precos
do mercado interno e de si proprio. Em relacao a causalidade de Granger, o
mercado interno causa Granger ao mercado europeu, confirmando assim os
resultados do VAR estimado.

Para dar maior robustez as estimacoes feitas, foram realizados os testes de
estabilidade do modelo, bem como o teste de Jarque-Bera que testa a normali-
dade dos residuos, a fun¢do impulso resposta e a decomposicao da variancia.
Todos corroboraram os resultados obtidos nas estimag¢oes do modelo.

Em linhas gerais, o pre¢o interno tem exercido cada vez mais o impacto
nas oscilagdes do mercado internacional afetando as expectativas de producdo
e comercializacdo dos produtores, ou seja, o preco do mercado interno vai
ajudar a prever os precos do mercado europeu que é o principal destino da
fruta brasileira. Desta forma, o mercado interno age como formador de pre¢os,
ja o mercado europeu, atua como tomador de pregos.
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