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1. Setor Agricola Brasileiro: Uma Analise de Convergécia

Microrregional

1.1 Introducgéo

O setor agricola brasileiro atravessou diversagamgas nas ultimas décadas, tanto
na composicdo dos gastos do governo voltados ao, sgtanto no aspecto tecnoldgico.
Isto, por sua vez, modificou o seu padréo de giadade, principalmente apds o inicio da
década de 1990, o que vem |Ihe proporcionando unma atancédo desde entao.

Outro fator relevante é o que diz respeito a esiclaide da mao-de-obra ocupada no
setor. Dados dos Censos Agropecudries 1970 até 1995/96 mostram uma evolucéo dos
anos de estudo dos trabalhadores. Vale ressakkagmqul970 um trabalhador rural possuia,
em meédia, entre 0 e 1 ano de estudo, ja em 19@5tBtumero passou a figurar entre 3 e 4
anos. Isto comprova, apesar de ainda muito baine, ajcapital humarado setor vem
evoluindo ao longo dos anos.

Na literatura sobre desenvolvimento econdmico, apital humano tem sido
considerado um fator crucial na explicacdo do m®mele crescimento econdmico dos
paises. No entanto, € necessério que, aliado a ttergrabalho qualificada, haja também
estoque de capital fisico e poupanca interna pknearzcar e sustentar o processo de
crescimento econdémico.

Na literatura especializada, o grande desafio, Ultamas décadas tem sido o de
incorporar € mensurar 0 capital humano no proceles@rescimento econdmico. Nos
modelos de abordagem tradicional Mankitwal. (1992), adicionaram o capital humano na
funcéo de producdo aumentada.

Os modelos de crescimento enddgeno apresentanmemidis crescentes de escala,
em razdo do capital humano ser um insumo com eaistitas especiais na funcdo de
producédo. Dentre os estudos nesta linha destacams-se Romer (1990,1994) e Lucas
(1988).

! Ver www.ibge.gov.br
2 Entende-se por capital humano o estoque de canbeth acumulado, que permite aumentar a

produtividade do trabalho.



J& entre os estudos que consideram as difereegasmais como ponto central no
comportamento do crescimento econdmico, destacameswe Durlauf e Johnson (1995),
Galor (1996), e Rappaport (1999). Estes argumenjizan se existe heterogeneidade entre
as regides, o sistema dindmico de crescimento edonfpoderia ser caracterizado por
multiplos estados estacionarios, gerando grupasodeergéncia, onde a rengar capita
convergiria ao redor de um pequeno numero de eststacionarios comuns, dependendo
das condic¢@es iniciais de cada regido especifica.

O estudo desenvolvido por Durlauf e Johnson (198B)prega um regime de
identificagdo implementado por Breimah al. (1984), conhecido por “Andlise de Arvore
de Regressdes”, onde sao identificados subgrupgmides com caracteristicas comuns.
Usando o produt@er capitae a taxa de alfabetizacdo como condi¢des inigara 0s
grupos de paises, eles encontraram evidéncias ide&éreia de multiplos regimes de
crescimento. Adotando a distribuicdo desenvolvida Euah (1996), estes autores
encontraram ainda evidéncias de clubes de conwgeg@mtre esses paises; ou seja,
encontraram uma distribuicdo bi-modal, polarizada dois extremos de paises ricos e
paises pobres.

Neste mesmo contexto, Desdoigts (1999), invedigaigem da heterogeneidade
entre os paises utilizando o método de regressdorajecdo de busca. Os resultados
mostram que 0s clubes emergem da homogeneidadeexjgs® entre as estruturas
econdmicas dos paises. Ja Durlaufal. (2001) generalizam o modelo de crescimento de
Solow no intuito de analisar o nivel de heterogdsd® entre os paises. Neste sentido, 0s
resultados indicam que existe um consideravel rdeeheterogeneidade entre eles devido
as dotacdes iniciais de cada um.

Num contexto regional, Johnson e Takeyama (200&)zando trés diferentes
hipéteses de convergéncia — absoluta, condiciochlle de convergéncia — descrevem o
processo de desenvolvimento econdmico dos Estadid®s)desde 1950, onde identificam
a existéncia de clubes de convergéncia entre adasst

Deste modo, este artigo tem como foco principalisar o setor agricola brasileiro
a nivel microrregional, tendo como objetivo invgati se existem evidéncias de regimes
multiplos entre as microrregioes; ou se existe &wdh de convergéncia para regimes-

multiplos; ou ainda, se existe associacdo espawctied esses regimes.



Para tanto, sera utilizado o modelo threshold agtessivo proposto por Hansen
(2000) e os dados censitarios agricolas do IBGEtifito Brasileiro de Geografia e
Estatistica). Este modelo possui vantagens soltrasotécnicas como, por exemplo, o
modelo de arvore de regressdes de Durlauf e JoHA9®5), por permitir a utilizacdo de
testes estatisticos.

Além desta, o artigo se divide em mais quatro ec¢A proxima secao, trata da
revisdo de literatura. A secao 3 apresenta a mielgidoempregada no trabalho; a se¢ao 4

traz os resultados empiricos e, por fim, a sed¢éat® das conclusdes do trabalho.

1.2. Revisao da Literatura

Desde o trabalho de Baumol (1986), que concluia pglsténcia de convergéncia
entre paises industrializados, o estudo da conmei@@&ntre paises tem sido um tema de
pesquisa controvertido. De Long (1988) contestzoaslustes de Baumol apontando, entre
outros defeitos, o viés de selecdo dos paisesadas.

Em um classico sobre convergéncia, Barro e Sklariin (1992) detectam
convergéncia absoluta entre os estados americanpsriodo de 1840 a 1988; no entanto,
a nivel mundial somente foi detectada convergéocialicional no periodo de 1960 a
1985. Sala-i-Martin (1996) obtém os mesmos redatigpara os paises no periodo de 1960
a 1990, porém encontram convergéncia absoluta opogde paises da OECDR:
convergéncia absoluta e condicional, bem cergonvergéncia, para as regides dentro dos
EUA, Japéo, Alemanha, Reino Unido, Franca, Itakspanha.

Ja& com relacdo a classe de modelos de crescineswkdgeno, destacam-se 0s
trabalhos de Lucas (1988) e Romer (1986). O promgiclui na funcdo de producdo
neoclassica o insumo capital humano, concebido comestoque de conhecimento
acumulado da populacdo. Romer, por sua vez, abandanhipétese de concorréncia
perfeita e retornos decrescentes dos fatores allposa existéncia de externalidades
advindas do aprendizado adquirido no processo fivadu

Apoés estes dois trabalhos, proliferou a literatgree associava o crescimento
econdmico ao nivel educacional da sociedade. Destaentre estes, por exemplo, 0s

trabalhos de Baumait. al. (1989), os quais concluem que paises com niveisaetbnais



semelhantes convergem mais rapidamente. Maretivgl. (1992) verificaram que o nivel
de poupanca, o crescimento populacional e o nedidicacdo explicam a maior parte da
variagdo do crescimento econdmico. Vale ressalta gxiste uma abundancia de
evidéncias empiricas que demonstram uma correfagsitva entre o nivel de escolaridade
e a taxa de crescimento, porém a relacdo caussstionada. Um exemplo desta corrente
é Bills e Klenow (2000), que apontam que o cresetmecondmico é mais relevante para
o nivel educacional que o contrario.

Com relagdo a literatura mais recente do crestcon@tondmico, esta vem
apontando a qualidade das instituicbes de um pafs @ principal responsavel pelo
crescimento. Varias sdo as tentativas de mensurdved de democracia, 0 respeito ao
direito de propriedade, a agilidade do poder jddioj a eficiéncia do sistema financeiro,
dentre outras variaveis institucionais. Por exemplall e Jones (1999), Acemogét. al.
(2001), Rodricket. al. (2002) e Jonhson e Robinson (2004), encontraradémsias
empiricas que corroboram a hipétese da qualidadiucional ser a mais relevante causa
do crescimento econdmico.

Ja com relacéo ao Brasil, varios séo os trabalad@ea de convergéncia. Andrade
(1997), analisando o periodo de 1970 a 1995, reveitgportancia do capital humano para
0 crescimento econdmico regional e estima que umnaalicional de estudo implica em
0,32% de variagdo positiva do PIB. Zini Jr (1998hdui, utilizando a série de Azzoni
(1997), pela existéncia de fraca convergéncia atsel convergéncia condicional.

Azzoniet. al.(2000) e Azzoni e Barossi (2003), utilizando, dadm painel e séries
temporais, concluem que existe uma fraca conveigéhx PIB per capitados estados.
Segundo Azzoni e Barossi (2003), cinco estados rgrao-se em processo de
convergéncia e trés de fraca convergéncia, enquantipa, Pard, Piaui, Santa Catarina e
S&o Paulo ndo estédo convergindo.

Almeidaet. al. (1997) detecta fraca convergéncia da produtividdmérabalho na
industria de transformacé&o brasileira. Arraes (J39%ontra3 e o convergéncia do PIB

per capitados estados nordestinos no periodo de 1970 e X@9Bstimativas do autor



evidenciam uma velocidade de convergéncia supartaés por cento e meia-vitdde 19
anos.

Vergolino e Monteiro Neto (1996) verificam a hips¢ de convergéncia para as
microrregides nordestinas, no periodo de 1970 8.1@%utor identifica poucas evidéncias
de convergéncia absoluta e aponta as capitais uaséadomo agentes inibidores do
processo. Rocha e Vergolino (2001) estendem oqeeepalisado a 1998, onde verificam a
ocorréncia de convergéncia absoluta na década d& b%as ndo encontram evidéncias
para a década seguinte. Os autores apontam coneergéondicional ao introduzirem
capital humano, localizacdo geografica e condiglesida da populacdo como variaveis
estruturais.

Porto Jr. e Ribeiro (2000), além da metodologigalide Barro, utilizaram matrizes
de transicdo de Markov e estimacdo de funcdes dbes de probabilidade para
analisarem o processo de convergéncia entre osipios da Regido Sul, no periodo de
1970 a 1991. Os autores constatam a formacao dectidles de convergéncia entre 0s
municipios. Porto Jr. e Souza (2002) utilizandorizes de transicdo de Markov e testes de
Drennam e Lobo verificaram a inexisténcia de cogiecia entre 0s municipios da Regido
Nordeste no periodo de 1970 a 1991. Constataratia,agnpolarizacdo na distribuicdo da
rendaper capitados estados.

Barreto e Gondim (2004) investigaram a convergénoire estados, mesorregiodes,
microrregides e municipios usando estimacfes dsidbde de probabilidade e de nucleo
estocastico. Considerando as unidades federatizaperiodo de 1950 a 2000, os autores
verificam instabilidade no processo de convergémgidgistribuicdo de rendper capita
evolui ao longo do tempo para uma formagéo bimedatodos os niveis geogréficos. Os
autores encontram evidéncias robustas de conveagéaedicional quando a distribuicéo
de rendager capitaé condicionada ao nivel de escolaridade e a iazlb geografica.

Marino (2004) analisa a hipotese de convergénaiee @s rendaper capitados
estados e dos municipios brasileiros, no periodd9d® a 2000. Por meio de regressdes
cross-sectionanalise temporal da disperséo, estimacao naorgaiiaa de distribuicdes de

probabilidade e matrizes de transicdo de Markojeitoel a hipotese de convergéncia

% O termo “meia-vida”, na literatura de crescimeabmnémico, significa 0 tempo necessario para reduzi
metade as diferengas entre os prodparscapita



absoluta entre os estados. No entanto, constgtolaezacdo da rendzer capitaem dois
clubes de convergéncia. O primeiro é formado pestados da Regido Norte e Nordeste, e
o segundo € formado pelas unidades subnacionaiegi@es Sudeste, Sul e Centro-Oeste.
Vale ressaltar que o capital humano, mensuradonear do nivel educacional e o grau de
urbanizacdo do municipio parecem ser as variaesidicionantes de maior relevancia para
0 processo de convergéncia.

Pode-se constatar nos diversos trabalhos sobipdte$e de convergéncia para o
Brasil, bem como nos diversos periodos de anatjge, existem algumas conclusdes
coincidentes. Observa-se, entre 0s estados brasjlejue o processo de convergéncia é
inexistente ou instavel e fraco. Em relacdo aosiciins, ndo obstante o pequeno nimero
de trabalhos, a literatura aponta para a divergém@ polarizacdo. Percebe-se, assim, que
ao contrario dos paises desenvolvidos, as desayedd regionais brasileiras séo

extremamente persiste ntes.

1.3 Metodologia

1.3.1 Andlise Tedrica do Modelo de Crescimento

Para derivar as implicacdes entre as microrregiiiesileiras, a metodologia
empregada aqui se baseia em Durlauf e Johnson )(198® segue o modelo de
crescimento de Solow aumentado. O modelo em quest&idera que o valor da producéo

da microrregiad, emt (Y ), é determinado por uma funcéo de producéo doQipiab-
Douglas, apresentando como argumentos a tecnol@gia;, o trabalho,(Lm); o capital

fl’sico(Ku) e o capital human¢H,, ,)como mostra a equacgao abaixo:

Y, =gKIHA (AL, (1.1)

Assume-se que todas as variaveis estdo no termpimgo. A tecnologia e a forca
de trabalho crescem a uma taxa constante, dadag pon,, respectivamente. Cada
microrregido multiplica seu estoque de capitalcfise humano pela taxa de poupanca,

representadas pa‘ e s, enquanto ambos os estoques depreciam-se a mazaa .t



Isto induz a equagdo de acumulagdo do capital dmafodK,/dt=gY, -, e
dH,, /dt= 9, —d,,. Como resultado, sobre qualquer intervaldTd® T +7 o produto

por trabalhador segue a seguinte lei:
IN(Y/L), ., =n(¥/L),; =g+ (- JO+ —T—in(s)r —L—in(g)

_%/m(ni +g+3)-In(Y/L).;) (1.2)

onde ©=1(l-a-y)ing-InA. -gT e A =@1-a-y)n+g+d) é a taxa de
convergéncia em dire¢do ao estado estacionario.

Na literatura contemporanea especifica € comurareéss novos modelos que sdo
baseados na idéia de que pode ocorrer a existdadiancdes de producdo que ndo sejam

cbncavas, permitindo diferentes equilibrios dedeststacionario para diferentes condi¢bes

7

iniciais. Um destes modelos € o de Azariadis-Drazgre introduz um efeito limiar

(threshold)no processo de acumulacéo de capital fisico owahande forma que
Y, =gKIH (AL (1.3)

onde

e y, =

aj:{ 0’186 Ki,t<Kt1 ]

yise H, <H,,
a,caso contrario

¥, caso contrario

Este tipo de nado-convexidddepara alguns valoreimiares de I—~It e IZt, gera

multiplos estados estacionarios com a seguintdelédrmacao,

In(Y/L)

i\T+7

~In(Y/L),, =gr+f-e* )(@,- +#|n(3k)+
’ —a; Yy,
Vi o itV (1.4)
—————In(s") ———————In(n, +g+J) - In(Y/L),;)
1-a 1-a -vy. ’

i~ 7 i i

* A ndo-convexidade da funcdo de producdo estanamiente ligada a heterogeneidade observada entre as
microrregides, o que leva a possibilidade de extsééde multiplos estados estacionarios.



ondeA , =[-a, -y, \n +9+d) e©, =Y[l-a, -y, Jnp-InA -gT.
Assim, as microrregides irdo seguir umas das gueis de formacgéao distintas do
Modelo de Solow, de acordo com o relacionamentedkt ,H, ) e (K, I—~|).

E importante notar que o modelo ilustrado acimaoesja a estratégia empirica
adotada neste trabalho que tem como principal isbjetnalisar o comportamento dos
subgrupos de microrregides, identificados por dmagniciais do valor da producer

capitae seguindo diferentes tipos de regressoes de mres de Solow.

1.3.2 Modelo Threshold e Intervalo de Confianca

A abordagem descrita abaixo € baseada em Han860)(3ue desenvolveu um
modelo que permite a divisdo da amostra baseadm@nfuncéo indicadora, a qual utiliza
variaveis observaveis definidas previamente pelsqieador, como determinantes na
divisdo da amostra em subgrupos. As equacdes & siegarevem o modelo e as técnicas
de inferéncia estatistica necessarias para a @mdtipirica proposta neste trabalho.

O modelo de regressao com eféftreshold pode ser expresso como:

y =bx+e, qsy (1.5)
y,=g)x +e, >y (1.6)

onde g, € a variavethreshold,a qual € usada para dividir a amostra em doisogrape
podem ser chamados de classes ou regimes. A Valgagriae € o erro de regresséao.
Para escrever o modelo em uma Unica equacao,eedina variaveldummy
d. () = {q, <y}, ondel{h € uma funcao indicadora, e fazéy) = xd. () , tal que:
Y =6% + I x(1) +e (1.7)

ondeod, =6, -6,.



A equacéao (1.7) pode ser representada na forméciaktisto €,Y e € sdo vetores

(nx D; X e X, matrizes com dimensaa & n); entdo, a equagdo (1.7) pode ser escrita

como,
Y=X0+X,0, +e (1.8)

Os parametros da equacao aci(ﬂadn, y) podem ser estimados por minimos quadrados.
Definindo S, (8,8,y) = (Y - X6 - XVJ)' (v - x6-X,3), como a fungéo da soma dos erros

ao quadrado, por definicdo os estimadores de mmmdradoaé,cif/, minimizam a

soma acima. Neste processo, assume-se jué restrito a um conjunto limitado
v, ¥l=r.

Condicionando os parametros da equacao (1.8) lagéiceaos valores de, obtém-
se 0s estimadores de minimos quadrados condicisneéj(qY) e 3n(y), através da

regresséo d¥em X, = [XXVJ. Assim, S (6,9, ) pode ser escrita na forma concentrada:

S.(y)=S, (é(y),é(y),y): YY-YX (XX XY (1.9)

Para encontrar o valor dg que minimiza a equacao (1.9) deve-se realizar uma

varredura sobre os valores gei.e. sobrel , tal que

y=argminS, (y)
yar,

onderl, = k y|n{a.A a.}, e{a.A Lq,} é aamostra de variaveis candidatas a variavel
threshold Apds a determinacéo dg, as estimativas de MQO d2 e y, sdo dadas por
6=y ed=4().

Em geral, a estimagéo do intervalo de confiancanodelothresholdé encontrada

através da inversao da estatistica de Wald outdtstisat. No entanto, como no modelo

em questdo o parametyo ndo é identificado, a estatistica de Wald tem puagriedades



de pequenas amostras prejudicadd#s estratégia utilizada por Hansen é baseada na
estatistica de verossimelhangR, y .( )

Para elaborar regides de confianca baseadd.Rny), define-seC como o nivel

de intervalo de confianca assintétic(ﬁ:: 0,95), c=c,(C) como o valor critico do

intervalo I :{y: LR, () < c}. Um método gréafico para encontrar a regiéofdesob a
hipétese de homocedasticidade, € grafar a taxaedessimilhan¢alLR, K )contra ye
tracar uma linha horizontal em Equivalentemente, pode-se grafar a soma dosuesid
dos erros quadrado§, y (, gontray e tracar uma reta e, () + 6°c.

Observe-se que se a hipétese de homocedastice@ladgitada, a estatistica de
verossimilhanca pode ser redefinida como:

LR (== = 20220 (110)

1.3.3 Andlise Empirica

Apbés o modelothreshold identificar a existéncia de mdultiplos regimes,afor
estimadas regressbes por MQO em cada grupo concterdsticas socioecondmicas
diferenteS.

O modelo econométrico é obtido utilizando o mesralr de A, para todas as

microrregides, resultando na seguinte equacaogoaraduto por trabalhador:

In(Y /L), 1., =In(Y/L),; =B+ BIN(Y/L),; + B, In((Investimeto/Y), )+

B, In(escolaridale), - B,In(n, +g+3)+¢, (1.11)

® Mais informacdes ver Dufour (1997).
® Foram empregadas estimacdes com correcdes paradestasticidade. Mais informacdes ver Durlauf e
Johnson (1995).
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Onde £~N(0,Q,) é o erro da regressdo. As variavdisvestimetn/Y), e

(escolaridale), sdo usadas conpoxiespara o capital fl’sic<ﬁs,k) e o capital human(a“),

respectivamente, e ainda assume-se, segundo Maatkiwl. (1992), queg =002 e
o= 003.

A evidéncia de convergéncia € associada com ¢ rsagativo paras,. Ou seja, a

convergéncia ocorre quando economias com prquiit@apitabaixo crescem mais rapido
gue economias com produyper capitaalto. Vale salientar que a taxa de convergéncia em
estado estacionario é dada pbrIn(1+3,)/T.

Os dados utilizados s&woss-sectiongara 538 micro-regiéésle acordo com a

definicdo do IBGE nos anos de 1970 e 1996 e fomletarios junto ao IPEADATA As
variaveis utilizadas sdo descritas abaixo.

I. (Y/ L)i,t =Valor da producéo agricdldotal per capitapara a microrregid, no

ano de 1970;

i. (Investimeto/Y)i = A participagdo do investimento realizado no vaaprodugéo

durante todo 0 ano de 1996, usada cpnoay para o capital fisico;

iii. (escolaridaule)i =Numero médio de anos de estudo da populacéo romalidade

de 25 anos ou mais na microrregiam ano de 2008

iv. (n)i =Taxa de crescimento da populacao rural da micridweégo ano de 1996.

" Vale salientar que o nimero exato de microrregiigs é de 558, no entanto como o ano tomado como
base no trabalho é 1970, 20 microrregides tiveraensgr excluidas da amostra por ndo existirem éi. 19

8 Ver www.ipea.gov.br.

°. O valor da producao agricola tanto em 1970 comd @95, estdo em R$ de 2000 na unidade de mil reais

19 Foi utilizado comaroxy para a média de anos de estudo em 1996 a médiaodede estudo em 2000 no
meio rural.
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1.4. Resultados Empiricos

1.4.1 Analise Descritiva

A intencdo da analise descritiva realizada abéigade verificar se existem indicios
preliminares de grupos de microrregides com catatiteas socioecondmicas diferentes.

Para tanto, foi utilizado primeiramente uma awrétls dispersédo das microrregides
levando-se em conta a taxa de crescimento do dalgroducager capitaentre 1970-
1996 e o logaritmo do valor da producdo em 197iténcédo é verificar a inclinacdo da
nuvem de dispersdo, uma vez que se esta inclinfgdoegativa havera indicios de
convergéncia entre as mesmas.

Outro método utilizado foi a analise da densidaa¢o do logaritmo do valor da
producdo em 1970 como dos anos médios de estud®@6n A estimacdo de densidades
consiste em considerar cada observacdo de uma rantesttamanhom como o ponto

central de um intervalo de tamariio, entdo a funcdo densidade sera estimada por,
~ 1 n
f(0=—=Y"P(x
n(X) nh; (%)

onde PX) é uma funcdo de ponderacéo.

Um exemplo de aplicacdo de analise de densidadesstudo de Jones (1997), que
analisando a evolucdo da densidade da reuefacapita dos paises, nota que esta
distribuicdo passou de unimodal para bi-modal, adodo entre 1960 e 1988. O que
suportaria a hipotese de que enquanto alguns p@isdem a convergir em direcdo aos

mais ricos, outro grupo de paises parece ficar eazianais longe de tal objetivo.

Deste modo, observando o Grafico 1.1 abaixo, ostloelispostos os dados para
todas as microrregides, conclui-se que existe uraadg concentracdo do logaritmo do
valor da producager capitaem torno de zero e que ndo ha nenhum indicativo da

existéncia do processo de convergéncia entre pssagregioes.

11 A escolha 6tima do parametro h depende da verdadeirsidade, bem como do tamanho da amostra.Uma
regra de bolso comumente usada com o nicleo nérat o (L06)n~3, Silverman (1986).
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GRAFICO 1.1: Disperséo do Valor da Producdo Agrical das Microrregides do Brasil

em 1970
§ < =
% . . .
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Log do Valor da Producéo per capita em 1970

Fonte: Resultado da Pesquisa.

No entanto, observando o Gréafico 1.2, quando sesidera a densidade do
logaritmo do valor da producdo e da educacdo en®,lBBserva-se que ambas as
distribuicbes sédo bi-modais indicando claramengxiaténcia de dois grandes grupos de
microrregides com caracteristicas socioecondmidasedtes. Ha claramente um grupo de
microrregides pobres e um grupo de microrregidess migas, onde no grupo de

microrregides mais ricas, o nimero médio de an@stlelo é maior.

GRAFICO 1.2: Densidadé? do Valor da Producao Agricola e da Educacéo do Bs
em 1970

T
-1 0 1 15 25
Log do Valor da Producao per capita 1970 Log dos Anos Médios de Estudo

Fonte: Resultado da Pesquisa

12 Foi considerado a Fungdo de Epanechnikov pamaast densidade.
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Como a andlise da amostra de todas as microrgegidstrou, a priori, que existem
dois grandes grupos de microrregides, separou-sEmestra entre as regibes com
caracteristicas semelhantes com a intencdo décaeer existéncia de outros grupos dentro
dessas regides. Desta forma, € feita a divisdonuastea em dois grandes grupos, i)
Sudeste, Centro-Oeste e Sul, e, ii) Norte e Noedest

i) Sudeste, Centro-Oeste e Sul

GRAFICO 1.3: Disperséo do Valor da Producdo Agrica das Microrregides das

Regides Sul, Sudeste e Centro-Oeste em 1970

-1 o 1
log do Valor da Produg&o per capita em 1970

Fonte: Resultado da Pesquisa

No grafico acima estdo dispostos os dados do w@doproducdo de todas as
microrregides que compdem estas trés regibes, de sa pode concluir que ndo ha
nenhum padrdo de convergéncia. Ja quando se olisgrédico da densidade do valor da
producagoer capitae da educacao observa-se uma distribuicdo unimoaial uma grande
concentracdo em torno do ponto médio, e que egmogte microrregides € o grupo de

microrregides mais rico que foi observado quandoossidera a amostra total.
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GRAFICO 1.4: Densidadé? do Valor da Produgéo Agricola e da Educacao das

Microrregides das regides Sul, Sudeste e Centro-Qeem 1970

T T
=il 9] 1 fIS 2 Z5
Log do Valor da Produg&o per capita em 1970 Log dos Anos Médios de Estudo

Fonte: Resultado da Pesquisa

i) Norte e Nordeste

No que tange as regides Norte e Nordeste podéssrvar uma ligeira inclinacao
negativa, indicando um possivel padrdao de convergéguando se considera todas as
microrregides em questdo. Com relacdo ao graficdedaidade do logaritmo do valor da
producdo em 1970 observa-se uma distribuicdo urahumin uma dispersdo acentuada em
torno do ponto médio.

GRAFICO 1.5: Dispersao do Valor da Producéo Agrica das Microrregides das
Regides Norte e Nordeste em 1970
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Fonte: Resultado da Pesquisa
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Ja com relacdo a densidade da educacao obsewvaasdistribuicdo bi-modal, com
a formacédo de dois grupos; um com um grande nughenmicrorregides com uma baixa
média de anos de estudo, e outro com um pequeneraldtie microrregides com uma

média de anos de estudo um pouco maior, em tord¢BcEnos.

GRAFICO 1.6: Densidadé? do Valor da Producéo Agricola e da Educacéo das

Microrregides das regides Norte e Nordeste em 1970

=i 0 1 1.5
Log do Valor da Produg&o per capita em 1970 Log dos Anos Médios de Estudo

Fonte: Resultado da Pesquisa

Deste modo, pode-se concluir que, ha fortes ioglide formacdo de grupos
microrregionais com caracteristicas diferentegcardio a possivel existéncia de clubes de

convergéncia.

1.4.2 Estimacao do Efeito Threshold

A variavel valor da producdo-1970 foi consideramsno candidata a variavel
thresholddo modelo. Evidéncias para o efettoresholdséo obtidas usando o teste de
Multiplicador de Lagrange com correcdo para hetstasticidade, como descrito
anteriormente. O procedimento consiste em verifg@rexiste evidéncia para o efeito
threshold considerando a hipétese nula de inexisténciangpatando og-valores via
bootstrap
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O teste para efeitthresholdfoi aplicado de forma interativa até ndo haversmai
evidéncias estatisticas da necessidade de novdwistbs amostrais. A Tabela 1.1 abaixo
sumariza os resultados encontrados para a divesa@amndstra entre os nos de deciséo. Esta
contém a identificagcdo de cada no, os valores tdisifca LM, o valorthresholde o
intervalo de confianga. Os resultados revelam at@xtia de quatro nés de decisdo. Um
inicial, dois na primeira interacgdo e um na segundeeracdo, correspondendo
respectivamente ao n6 do valor da producéo e a0%.04p1.2 e 2.2.

TABELA 1.1: Decisao de Divisao da Amostra

N6 de Teste LM Deciséo de Divisdo
Decis&o VProd91 Valor Intervalo de
threshold Confianca
Vprod 33.17 6.90 [6.90, 7.191
11 22.39 5.74 [5.74,6.67)
1.2 16.69 7.41 [7.26,8.27
2.2 15.25 6.90 [6.90-6.9

Nivel de significancia utilizado foi de 95% e H@&mha divisdo da amostra.

Fonte: Resultado da Pesquisa

Um diagrama de arvore de decisao foi elaboradoeodot os noés de decisdo e os
nos terminais. Nele os quadrados representam odendscisdo e os triangulos representam
0s nos terminais. As informacfes em cada quadiegatesentam a identificacdo do n6 e o
numero de microrregides contidas nele. Ja o vatesholdé disposto nos bragcos que saem
de cada né. Similarmente, a informacao dentro deeminal representa sua identificacédo
e 0 numero de microrregides. Ressalta-se que o daduoerdo de cada né de decisédo

contém as observacgdes no qual a variavel € menigualiao valothreshold.
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FIGURA 1.1: Diagrama de Deciséo do Efeito Threshold

7.0963°2 Valor da producio > 7.0963°
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6,9071"2 >6.9071°

“valor threshaold

no de decisdo

6 3.1 né 3.2 -

119 obs 28cts terminal

Fonte: Resultado da Pesquisa

De acordo com a Figura 1.1, pode-se observarstéexia de quatro nés de deciséo,
bem como cinco nos terminais. Isto implica na éxisia de cinco grupos com

caracteristicas socioecondmicas distintas.

O clube 2.1, corresponde ao clube mais pobrengbralo as 208 microrregides
com valor da produc&per capitainferior a R$ 613,95. O né 3.1 corresponde ao clube de
convergéncia com 119 microrregides que possuentoo da produca@er capitaentre R$
613,95 e 999,38. O né 3.2 corresponde ao clube de convergénciaSfmicrorregides
que possuem o valor da produgder capitaentre R$ 999,35 e 1207800 né 2.3
corresponde ao clube de convergéncia com 57 meégi@es que possuem o valor da
producéoper capitaentre R$ 1207,50 e 158180J4 o né terminal 2.4 corresponde ao
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clube de convergéncia mais rico, compreendend® asi&orregides que possuem o valor

da producager capitasuperior a R$ 1581,60

1.4.3 Anéalise dos N&s Terminais

A Tabela 1.II abaixo apresenta os resultados d®ON)Qra cada um dos cinco nos
terminais e para a amostra total; ou seja, pa@addsirasil.

Observe-se que quando se considera a amostradataéficiente do logaritmo do
Valor da Producager capitadas microrregioes apresenta-se insignificante amio,
desta forma, que nao se pode inferir nada sobséstércia do processo de convergéncia
ou divergéncia entre estas microrregides. Uma yelsskplicacédo para este fato pode ser o
alto grau de heterogeneidade existente entre amase©utro ponto importante é que tanto
o capital fisico como o capital humano mostrararmsigeificantes.

Marino (2004) encontrou em seu estudo para estadosunicipios brasileiros,
considerando a economia como um todo em uma arddisgoss-sectionjndicios da
existéncia de clubes de convergéncia, mas rejaitoipotese de convergéncia absoluta. Ja
Barreto e Gondim (2004) em estudo para estadoyrregies e microrregides através da
analise de estimacdes de densidade de probabileladeleo estocastico no periodo de
1950 a 2000, também para o total da economia, &acam instabilidade no processo de
convergéncia, verificando fortes indicios de coggacia condicional em detrimento da
convergéncia absoluta.

Ao analisar os nds terminais observa-se a formdeawnco clubes de convergéncia
bem distintos. O grupo 2.4 € o grupo de microregiéom maior valor da producger
capita o grupo 2.1 é o grupo com menor valor da prodysgiocapitg ja os grupos 3.1;
3.2 e 2.3 séo os clubes com renda intermediaria.

Observando os resultados para o clube com malor da produgémer capita
(2.4), pode-se constatar a existéncia do processmuavergéncia dentro deste grupo. No
entanto, o capital fisico e o capital humano namesstraram importantes na explicacdo do

processo de crescimento.

13 Esse valor é derivado da aplicacdo do antilogatorthreshold correspondente na figura 1.
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TABELA 1.1I: Analise de Regresséo

Brasil 2.1 3.1 3.2 2.3 2.4
Microrregides 538 208 119 56 57 98
Constante -0.8835 0.0486 -5.4415  -2.5444 -43.7875 -16.4711

(0.5237) (1.7627) (3.2266) (10.5234) (5.9893) (5.6332)
In(V.Prod.)1e70 0.0498  -0.3847  0.9347 -0.5315  0.4643  -0.4277
(0.0644) (0.1284) (0.5175) (1.4165) (0.6739) (0.2133)
In(Investimento/Y) | 0.1714  0.2142 0.2685  0.2148  0.6427  -0.0237
(0.0457) (0.0755) (0.0577) (0.1311) (0.1241) (0.1530)
In(escolaridade) | 0.4722 0.1807 0.0730  1.0681  0.7641 0.4935
(0.1693) (0.2051) (0.4244) (0.2701) (0.3115) (0.6561)

In(n;+g+3) 09021 -2.6632  -0.3917 -6.2535 -44.6440 -21.3519

(0.5007) (1.5787) (0.3366) (1.7984) (3.7984) (6.3779)
R” ajustado 0.10 0.08 0.11 0.30 0.22 0.26
Residuo de 0.47 0.33 0.69 0.51 0.69 0.36
Variancia

Obs: * significantes a 5%;
** significantes a 10%;

Valores entre parénteses satesgios-padroes
Fonte: Resultado da Pesquisa

Com relagao ao clube com menor valor da prodygiocapita(2.1), observa-se
gue o processo de convergéncia se manifesta e cagital fisico mostra-se importante na
explicacdo do crescimento dessas microrregibesgesmm ndo ocorrendo com o capital
humano. Dada as condi¢Bes socioecondmicas deste, @ de se esperar que tanto o
capital fisico como o capital humano fossem impues para explicar o processo de
crescimento, entretanto, o capital fisico podester importancia elevada no periodo inicial
dado o estado de pobreza das mesmas.

O clube de convergéncia com valor a prodygérocapitaentre R$ 613,95 e 999,35
(3.1); apresenta seus resultados semelhantes be dki convergéncia mais pobre. No
entanto, manifesta um processo de divergéncia,osendapital fisico importante para
explicar o processo de crescimento e 0 mesmo ndweoco com o capital humano. O
processo de divergéncia verificado neste clubecandue as microrregibes podem estar
migrando em duas dire¢cdes; parte para o clube conomegides mais pobres e parte para
o clube de microrregibes com valor da produpao capitaentre R$ 999,35 e 1207,50
(3.1).

Ja com relacdo aos clubes com valor da prodpeéeapitadentro dos intervalos
R$ 999,35 - 1207,50 (3.2) e R$ 1207,50 - 1581,68) (& resultados foram bem préximos,
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ndo exibindo processos de convergéncia nem degéneia. O capital fisico € importante
para explicar o processo de crescimento dos doixes! No entanto, o capital humano é
importante apenas para o processo de crescimenttuble com valor da producdo mais
elevado (2.3).

Analisando o Gréfico 1.7 abaixo, que trata da efisio espacial dos clubes de
convergéncia, verifica-se que as microrregifespeentes ao clube mais pobre pertencem
principalmente a regido Nordeste e parte da rdgd@te. As microrregides pertencentes ao
clube mais rico encontram-se principalmente nagesgSul e Sudeste do pais. Ja as
microrregides pertencentes aos trés clubes inteamesl estdo dispostas em todas as

regides brasileiras, concentrando-se nas regitéassiie Centro-Oeste.
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Gréfico 1.7 — Disperséo Espacial das Microrregidede acordo com a Classificagdo dos

Clubes de Convergéncia
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Um fato curioso, considerando todas as regressoesie aproxy utilizada para
capital humano mostrou-se significante apenas g@gsados cinco clubes de convergéncia.
J& aproxypara capital fisico mostrou-se significante emtiqudos cinco clubes.

Em termos gerais, esperava-se que a acumulac@apital humano (educacao)
fosse importante na explicagdo do processo deigresto das microrregides. No entanto,
segundo Krueger and Lindahl (2001), os resultadosraditorios advém da especificacdo
da relacéo entre crescimento econdmico e nivetideagao.

Mankiw, Romer e Weil (1992), testaram os efeitas chpital humano no
crescimento econémico dos paises, utilizando atmglzale de alunos matriculados no
secundario como uma medida de investimento efetiveducacao. O resultado foi de que
o0 capital humano era o agente principal da causaadonentos de produtividade nas
economias. No entanto, este resultado foi contespat Benhabib e Spiegel (1994).
Utilizando uma nova medida de capital humano, cofgd a partir dos diferentes niveis de
escolaridade dos paises, os autores ndo encontr@lagéo entre capital humano e
crescimento econdmico. Klenow e Rodriguez-Clar®@T)l%ambém encontraram um papel
muito modesto para o capital humano na explicagiotaixas de crescimento dos paises.
Esta contestacdo aparece também em artigo maisteede Wolf (2000). O autor
confirmou resultado similar para a educacado secimeééterciaria, inclusive em algumas
especificacbes estas variaveis aparecem com segdtino. A Unica relacdo modesta

encontrada foi o da educagéo primaria na explicdgaescimento da produtividade.

5. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo investigar a térga do processo de
convergéncia entre as microrregides brasileiragni@o em consideragcédo a possibilidade
de existéncia de grupos de microrregibes com caiattas diferentes. Para tanto foi
utilizado o modelo threshold apresentado por Hai2@@0) bem como dados censitarios
coletados junto ao IPEADATA.

Os resultados mostraram que a hipétese de exstdacgrupos de microrregides
com caracteristicas socioecondémicas diferentesdimiprovada, indicando a existéncia de

cinco clubes de convergéncia. Ja dentro dos cldéesnvergéncia, os resultados de MQO
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mostraram que a hipétese de convergéncia se eedéatro dos clubes extremos (0 mais
rico e o mais pobre) mas néo é verificado dentsodtigbes intermediarios.

Os resultados também mostraram que o capitabffsacece influenciar o processo
de crescimento das microrregioes, 0 que ja ndotem®itom o capital humano, que soO &
significante no clube das microrregibes com valar plloducaoper capita dentro dos
intervalos R$ 999,35 - 1207,50 (3.2) e R$ 1207,5(581,60 (2.3). Os resultados aqui
encontrados para o capital humano corroboram asdtades de Freitas e Bacha (2004),
guando estes consideram o efeito limiar para otalapumano. Vale destacar que o
processo de acumulacdo de rigueza deve ser acoagmantanto de mao-de-obra
gualificada quanto de capital fisico e poupanca&rivd para alavancar e sustentar o
processo de crescimento econdmico.

Trabalhos posteriores poderdo estender a an@iserd/ergéncia no setor agricola
para um outro conjunto de variaveis. A inclusaalgeima variavel que medisse o grau de
treinamento do pessoal ocupado no campo como, yemmo, técnicas de manejo
especificas da producéo talvez rendesse um reguitas relevante para esta variavel.
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1.7 APENDICE 1.I: Lista das Microrregies Brasileiras: Setor Agricola

AC Brasiléia
AC Cruzeiro do Sul
AC Rio Branco
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AC
AC
AL

AL

AL

AL

AL

AL

AL

AL

AL

AL

AL

AL

AL

AM
AM
AM
AM
AM
AM
AM
AM
AM
AM
AM
AM
AM
AP
AP
AP
AP
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA

Sena Madureira
Tarauaca

Alagoana do Sertdo do Sao Francisco

Arapiraca

Batalha

Litoral Norte Alagoano
Macei6

Mata Alagoana
Palmeira dos indios
Penedo

Santana do Ipanema
S&o Miguel dos Campos
Serrana do Sertéo Alagoano
Serrana dos Quilombos
Traipu

Alto Solimdes

Boca do Acre

Coari

Itacoatiara

Japura

Jurua

Madeira

Manaus

Parintins

Purus

Rio Negro

Rio Preto da Eva
Tefé

Amapa

Macapa

Mazagéao

Oiapoque
Alagoinhas

Barra

Barreiras

Bom Jesus da Lapa
Boquira

Brumado

Catu

Cotegipe

Entre Rios

Euclides da Cunha
Feira de Santana
Guanambi
lIhéus-ltabuna

Irecé

Itaberaba

Itapetinga

Jacobina

Jequié

Jeremoabo
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BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
BA
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
CE
DF
ES
ES
ES
ES

Juazeiro

Livramento do Brumado
Paulo Afonso

Porto Seguro

Ribeira do Pombal
Salvador

Santa Maria da Vitoria
Santo Antonio de Jesus
Seabra

Senhor do Bonfim
Serrinha

Valenca

Vitéria da Conquista
Baixo Curu

Baixo Jaguaribe

Barro

Baturité

Brejo Santo

Canindé

Cariri

Caririacu

Cascavel

Chapada do Araripe
Chorozinho

Coreal

Fortaleza

Ibiapaba

Iguatu

Ipu

Itapipoca

Lavras da Mangabeira
Litoral de Aracati

Litoral de Camocim e Acarau
Médio Curu

Médio Jaguaribe
Meruoca

Pacajus

Santa Quitéria

Serra do Pereiro
Sertdo de Cratéus
Sertdo de Inhamuns
Sertdo de Quixeramobim
Sertdo de Senador Pompeu
Sobral

Uruburetama

Varzea Alegre

Brasilia

Afonso Claudio

Alegre

Barra de Sao Francisco
Cachoeiro de Itapemirim
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ES

ES

ES

ES

ES

ES

ES

ES

ES

GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
GO
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MA
MG
MG
MG

Colatina

Guarapari

Itapemirim

Linhares

Montanha

Nova Venécia

Santa Teresa

Sao Mateus

Vitéria

Anapolis

Anicuns

Aragarcas

Cataldo

Ceres

Chapada dos Veadeiros
Entorno de Brasilia
Goiania

Ipora

Meia Ponte

Pires do Rio

Porangatu

Quirinépolis

Rio Vermelho

Sédo Miguel do Araguaia
Sudoeste de Goias
Vale do Rio dos Bois
Vao do Parana
Aglomeracéo Urbana de Sao Luis
Alto Mearim e Grajau
Baixada Maranhense
Baixo Parnaiba Maranhense
Caxias

Chapadas das Mangabeiras
Chapadas do Alto Itapecuru
Chapadinha

Codé

Coelho Neto

Gerais de Balsas

Gurupi

Imperatriz

Itapecuru Mirim

Lengois Maranhenses
Litoral Ocidental Maranhense
Médio Mearim

Pindaré

Porto Franco

Presidente Dutra
Rosario

Aimorés

Alfenas

Almenara
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MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG

Andrelandia
Aracuai

Araxa
Barbacena
Belo Horizonte
Bocailva

Bom Despacho
Campo Belo
Capelinha
Caratinga
Cataguases
Conceicao do Mato Dentro
Conselheiro Lafaiete
Curvelo
Diamantina
Divinopolis
Formiga

Frutal
Governador Valadares
Grao Mogol
Guanhaes
Ipatinga

Itabira

ltaguara
Itajuba
ltuiutaba
Janauba
Januéaria

Juiz de Fora
Lavras
Manhuacu
Mantena
Montes Claros
Muriaé
Nanuque
Oliveira

Ouro Preto
Para de Minas
Paracatu
Passos

Patos de Minas
Patrocinio
Pecanha
Pedra Azul
PiCEi

Pirapora

Pocos de Caldas
Ponte Nova
Pouso Alegre
Salinas

Santa Rita do Sapucai
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MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MG
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MS
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
MT
PA
PA
PA
PA
PA
PA

Séao Joao Del Rei
S&o Lourenco
Séao Sebastido do Paraiso
Sete Lagoas
Tedfilo Otoni
Trés Marias
Uba

Uberaba
Uberlandia
Unai

Varginha
Vigosa

Alto Taquari
Aquidauana
Baixo Pantanal
Bodoquena
Campo Grande
Cassilandia
Dourados
Iguatemi

Nova Andradina
Paranaiba

Trés Lagoas
Alta Floresta
Alto Araguaia
Alto Guaporé
Alto Pantanal
Alto Paraguai
Alto Teles Pires
Arinos
Aripuana
Canarana
Colider

Cuiaba

Jauru

Médio Araguaia
Norte Araguaia
Paranatinga
Parecis
Primavera do Leste
Rondonépolis
Roséario Oeste
Sinop

Tangara da Serra
Tesouro
Almeirim
Altamira

Arari

Belém
Bragantina
Cameta
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PA
PA
PA
PA
PA
PA
PA
PA
PA
PA
PA
PA
PA
PA
PA
PA
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PB
PE
PE
PE
PE
PE
PE
PE
PE
PE
PE
PE
PE

Castanhal
Conceicéo do Araguaia
Furos de Breves
Guama

[taituba

Maraba

Obidos
Paragominas
Parauapebas
Portel

Redencao
Salgado

Santarém

Sao Félix do Xingu
Tomé-Acu

Tucurui

Brejo Paraibano
Cajazeiras
Campina Grande
Cariri Ocidental
Cariri Oriental
Catolé do Rocha
Curimatau Ocidental
Curimatau Oriental
Esperanca
Guarabira
Itabaiana
Itaporanga

Jodo Pessoa
Litoral Norte
Litoral Sul

Patos

Piancé

Sapé

Serid6 Ocidental Paraibano
Seridé Oriental Paraibano

Serra do Teixeira
Sousa

Umbuzeiro

Alto Capibaribe
Araripina

Brejo Pernambucano
Fernando de Noronha
Garanhuns

[tamaraca

Itaparica

Mata Meridional Pernambucana
Mata Setentrional Pernambucana

Médio Capibaribe
Pajel
Petrolina



PE
PE
PE
PE
PE
PE
PE
Pl

Pl

Pl

Pl

Pl

Pl

Pl

Pl

Pl

Pl

Pl

Pl

Pl

Pl

Pl

PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR

Recife

Salgueiro

Sertdo do Moxoté
Suape

Vale do Ipanema
Vale do Ipojuca

Vitéria de Santo Antao
Alto Médio Canindé

Alto Médio Gurguéia

Alto Parnaiba Piauiense
Baixo Parnaiba Piauiense

Bertolinia
Campo Maior

Chapadas do Extremo Sul Piauiense

Floriano
Litoral Piauiense

Médio Parnaiba Piauiense

Picos
Pio IX

Sao Raimundo Nonato

Teresina
Valenca do Piaui
Apucarana
Assai

Astorga
Campo Mourao
Capanema
Cascavel
Cerro Azul
Cianorte
Cornélio Procopio
Curitiba
Faxinal

Florai

Foz do Iguacgu
Francisco Beltréo
Goioeré
Guarapuava
Ibaiti

Irati

Ivaipora
Jacarezinho
Jaguariaiva
Lapa

Londrina
Maringa
Palmas
Paranagua
Paranavai
Pato Branco
Pitanga
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PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
PR
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RJ
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RN
RO
RO
RO
RO

Ponta Grossa
Porecatu
Prudentépolis

Rio Negro

Sao Mateus do Sul
Telémaco Borba
Toledo

Umuarama

Unido da Vitoria
Wesceslau Braz
Bacia de Sao Jodo
Baia da Ilha Grande
Barra do Pirai
Campos dos Goytacazes
Cantagalo-Cordeiro
ltaguai

Itaperuna

Lagos
Macacu-Caceribu
Macaé

Nova Friburgo

Rio de Janeiro
Santa Maria Madalena
Santo Antbnio de Padua
Serrana

Trés Rios

Vale do Paraiba Fluminense
Vassouras

Agreste Potiguar
Angicos

Baixa Verde
Borborema Potiguar
Chapada do Apodi
Litoral Nordeste
Litoral Sul

Macaiba

Macau

Médio Oeste
Mossoro

Natal

Pau dos Ferros
Seridé Ocidental
Serid6 Oriental
Serra de Santana
Serra de S&o Miguel
Umarizal

Vale do Acu
Alvorada D'Oeste
Ariquemes

Cacoal

Colorado do Oeste
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RO
RO
RO
RO
RR
RR
RR
RR
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
RS
SC
SC
SC
SC
SC
SC
SC
SC

Guajara-Mirim
Ji-Parana

Porto Velho
Vilhena

Boa Vista
Caracarai
Nordeste de Roraima
Sudeste de Roraima
Cachoeira do Sul
Camaqua
Campanha Central
Campanha Meridional
Campanha Ocidental
Carazinho

Caxias do Sul
Cerro Largo

Cruz Alta

Erechim

Frederico Westphalen
Gramado-Canela
Guaporé

ljui

Jaguarédo
Lajeado-Estrela
Litoral Lagunar
Montenegro
Nao-Me-Toque
Osorio

Passo Fundo
Pelotas

Porto Alegre
Restinga Seca
Sananduva

Santa Cruz do Sul
Santa Maria
Santa Rosa
Santiago

Santo Angelo

Sao Jerbnimo
Serras de Sudeste
Soledade

Trés Passos
Vacaria
Ararangua
Blumenau
Campos de Lages
Canoinhas
Chapeco
Concoérdia
Cricilima
Curitibanos
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SC
SC
SC
SC
SC
SC
SC
SC
SC
SC
SC
SC
SE
SE
SE
SE
SE
SE
SE
SE
SE
SE
SE
SE
SE
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP

Florianopolis
Itajai

ltuporanga
Joagaba

Joinville

Rio do Sul

Sao Bento do Sul
Sao Miguel d'Oeste
Tabuleiro

Tijucas

Tubaréo
Xanxeré

Agreste de Itabaiana

Agreste de Lagarto
Aracaju

Baixo Cotinguiba
Boquim

Carira

Cotinguiba
Estancia
Japaratuba

Nossa Senhora das Dores

Propria

Sergipana do Sertdo do Séo Francisco

Tobias Barreto
Adamantina
Amparo
Andradina
Aracatuba
Araraquara
Assis

Auriflama

Avaré

Bananal

Barretos

Batatais

Bauru

Birigui

Botucatu
Braganca Paulista
Campinas
Campos do Jordao
Capao Bonito
Caraguatatuba
Catanduva
Dracena
Fernandopolis
Franca

Franco da Rocha
Guaratingueta
Guarulhos
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SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
SP
TO
TO
TO
TO
TO
TO
TO
TO

ltanhaém

Itapecerica da Serra
Itapetininga

Itapeva

ltuverava

Jaboticabal

Jales

Jau

Jundiai

Limeira

Lins

Marilia

Moiji das Cruzes
Moji-Mirim

Nhandeara

Novo Horizonte
Osasco

Ourinhos
Paraibuna/Paraitinga
Piedade

Piracicaba
Pirassununga
Presidente Prudente
Registro

Ribeirao Preto

Rio Claro

Santos

Séao Carlos

Séao Jodo da Boa Vista
S&o Joaquim da Barra
Séao José do Rio Preto
Sao José dos Campos
Séao Paulo

Sorocaba

Tatui

Tupa

Votuporanga
Araguaina

Bico do Papagaio
Dianépolis

Gurupi

Jalapao

Miracema do Tocantins
Porto Nacional

Rio Formoso
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2. Setor Agricola Brasileiro: Uma Aplicacdo do Modm de Tendéncias e

Ciclos Comuns no periodo de 1990 a 2005

2.1 Introducéo

A partir da década de 90 iniciou-se o0 processo fetiva estabilizacdo da
economia brasileira com a implementacdo do Plarad. Rereferido plano, contudo, ndo
foi capaz de induzir a expansao econOmica, revéotetiessa forma, a tendéncia de baixo
crescimento manifestada com persisténcia a paotifirdadl da década de 80. Com um
cenario macroeconémico desfavoravel, a renda dgrim@sileira teve um desempenho
muito fraco durante este periodo. Além disso, almsese, a partir de 1994, um elevado
crescimento da divida dos produtores rurais o quéeseu, em grande parte, ao frequente
descompasso entre correcdo de precos minimos ec&orda divida. Outro entrave
macroecondmico foram as altas taxas de juros, ipatiieis com aquelas praticadas nos
mercados financeiros internacionais, 0 que acatlounibir os investimentos diretos na
economia, aumentando os custos dos empréstimagimedd a capacidade de pagamento
dos agricultores e o volume de recursos oriundosetor privado para a agricultura
(Gasques e Spolador, 2003). Portanto, tornou-se dificil para a agricultura brasileira
obter financiamento formal.

Nos periodos de adocdo de politicas de estabibzagd economia, como foi
praticamente toda a década de 80 e inicio dos @hascorreram cortes nos gastos com a
agricultura, principalmente nas politicas de méelitbongo prazo. Isso mostra porque a
conta Abastecimento no Balanco Geral da Unido,ndertoda a década de 80, era a que
concentrava a maior soma de recursos dentro daddumgricultura, chegando a
representar, em 1987, 75,4% dos dispéndios t@gassou para menos de 30% durante a
década seguinte. Nessa conta estdo incluidas iisgmte estabilizacdo de precos e renda
do setor agricola e de produtos que o governonmo de fixacdo de precos minimos
compensadores, procurava estimular a producaa(Vérde e Gasques, 1990). Com essas
medidas, buscava-se, além da estabilizacdo de spracgeracdo de maior volume de

divisas, o que era favorecido pelas desvalorizacéewiais e por medidas inibidoras do
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consumo interno, como a contencdo dos salarioditcps monetaria e fiscal restritivas.
Isto fazia com que o ajuste da oferta agricolaessalvia exportagéo.

Com a implementacg&o do Plano Real em julho de 1®®84pnomia brasileira, além
da estabilidade monetéaria, passou a conviver cofititdéconstantes do balanco de
pagamentos em conta corrente, em consequénciabdevalmrizacdo da taxa de cambio.
Em razéo da fragilidade das contas do setor exeedecrises dos mercados internacionais
(México em 1994, Rassia em 1997 e Argentina em R0ilive uma pressao muito grande
sobre a taxa de juros interna, pois até meadosrdgrg de 1999 o governo insistia na
manutencdo do regime de cambio fixo.

A partir de janeiro de 1999, adotou-se o sisteméaxa de cambio flutuante com
interferéncias pontuais do Banco Central. Essaagii® do regime cambial implicou numa
desvalorizacao real da taxa de cambio de 15,6686 @898 e 1999. No periodo de janeiro
de 2000 a agosto de 2002 a taxa de cambio efetmlasofreu uma desvalorizacdo de
14,36% (lpeadata). Esse comportamento da politarabi@al teve impactos sobre a
agricultura no que se refere aos seus indicadeegsempenho, como producao de graos,
vendas externas e relacéo de trocas.

A deterioracdo da situacado externa levou o Paibstituir a ancora cambial pelo
sistema de metas de inflacdo. Isto trouxe comoegpi@icia o inicio de um periodo com
frequentes intervengdes do Banco Central, e unitigaomonetéria restritiva que resultava
na elevacdo das taxas de juros sempre que ocomesgeos inflacionarios. Além disso,
passou-se a reconhecer a necessidade de consoldiagastrumentos de politica fiscal,
dada a insustentabilidade da politica de taxasudses jelevadas por longos periodos de
tempo, principalmente devido as suas implica¢dbeeso endividamento publico.

Dado a descricdo do cenério descrito acima, crasogportancia de se utilizar
modelos que sejam capazes de analisar os efesashdques estruturais na explicacao das
flutuacdes em varidveis econdmicas em um determipadiodo de tempo. Na literatura
especializada, varios sdo os modelos com este sitoplestacando-se os modelos vetoriais
auto-regressivos estruturais (SVAR). O impacto dedidas de politica econdmica,
mudancas de preferéncias e inovacdes tecnologimaslguns exemplos destes choques.
Quando se analisam flutuacdes em variaveis maanéetoas, a metodologia utilizada é a

dos modelos de ciclos de negdcios, a qual conssstavestigacdo das flutuacbes de curto
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prazo em torno das suas tendéncias de longo ptézadocdo do modelo de Tendéncias e
Ciclos Comuns pode indicar como as restricdes deagyracdo e co-caracterizacdo séo
usadas para estimar um sistema VAR, sujeito a ngadapermanentes e transitérias na
trajetoria das variaveis endogenas. E ainda, corpos8ivel investigar as respostas do
sistema a choques permanentes ou a inovacdesigntes.

A importancia de caracterizar corretamente as [@dades das seéries
macroecondmicas, além do interesse meramenteséistati como o de obter estimativas
mais eficientes dos parametros do modelo sob unumionde restricdes - remete a
consideracbes de ordem prética, tal como a eficdeigoliticas anticiclicas vis-a-vis
politicas de crescimento. Ou, ainda, possibilimtdicar e distinguir a importancia relativa
dos impactos das politicas econémicas relacionegl@so manejo da demanda agregada
em relacdo aos choques de oferta. De acordo comori tdos ciclos de negdcios, 0s
impactos da demanda agregada possuem efeitostdreossisobre as variaveis reais,
enquanto que os choques de oferta estdo associgiabnente, a inovagdes tecnoldgicas,
resultando em efeitos permanentes.

Motivado por estas questdes, o objetivo do presdrabalho, portanto,
compreende a aplicacdo do modelo de TendénciasclesCComuns para analisar o
comportamento do produto agricola, da taxa de cambal e do saldo da balanca
comercial agricola brasileira, no periodo a patéirdo primeiro trimestre de 1990 até o
primeiro trimestre de 2005. Estes objetivos coesisainda na identificacdo e estimagéo
das respostas de longo prazo das mencionadaseiaréaehoques permanentes e, ainda, a
caracterizacdo da forma de reacdo das variaveiégends a choques permanentes e
transitorios, investigando a importancia relatieatds choques em suas trajetorias.

Além desta secéo, o trabalho é constituido de aonat® secoes. A se¢do 2.2 traz a
revisdo de literatura e a secdo 2.3 trata da mketgido Ja as se¢bes 2.4 e 2.5 tratam,
respectivamente, da anélise das séries de temps eesultados encontrados. A secéo 2.6

traz as conclusbes; e, por fim, a se¢éo 2.7 tregfancias bibliograficas.

14 Muitas séries de tempo macroecondmicas caraaiesea por apresentar tendéncias estocasticas
(Beveridge e Nelson, 1981, e Nelson e Plosser,)1982
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2.2. Revisado da Literatura

Técnicas de cointegracdo sdo comumente aplicaaldderatura econémica para
extrair r relacionamentos de longo prazo entre um conjueto déries de tempo nao-
estacionarias. Colocando de outra forma, isto fsignique também existem — r
tendéncias comuns, logo somente- r choques permanentes comuns na economia. Na
pratica, ap0s serem escolhidas as séries de talgums passos devem ser seguidos; sao
eles: i) selcionar o tamanho dos lagsije um VAR de ordem infinito na geracdo de um
processo multivariadg; ii) encontrar os termos deterministicios; iiiy@minar oranking
completo de cointegracdo e restringir 0 espaco.sAggsies passos, deve-se reescrever o0
VAR na forma do VEC, com o propésito de analisaaasalidade entre o curto e longo
prazos ou para previsao ou para analise de impesggmsta (Stock e Watson, 1988).

Desta forma, modelos de cointegracdo podem seesepiados formalmente em
termos de um namero reduzido de tendéncias estaEs®sSOMUNS, Mais um componente
transitério ou estacionario. Para modelos univasadBeveridge e Nelson (1981)
mostraram que qualquer processo ARIMA integradodgatamente uma representacao de
uma tendéncia mais um componente transitorio, artdadéncia € um passeio aleatorio e o
componente transitorio € estacionario em covargnci

Além da cointegracdo, um grande numero de artigna se concentrado em
modelar a caracteristica de correlacdo serial corantre as séries de tempo. E ainda,
igualmente ao processo de cointegracdo que é adsamd longo prazo, dindmicas comuns
sdo sinais de co-movimentos de curto prazo. A pgasale mecanismos comuns de
propagacao, normalmente chamados de ciclos condemificam os choques transitorios
comuns que podem ser chamados de co-movimentosichos de negoécios Uma das
vantagens de se considerar estas restricdes depa#o nos modelos, € que as mesmas
permitem uma grande redu¢do no numero de paransget@em estimados (Hecq, 2005).

Vérias sao as aplicacdes deste de tipo modelodestaque na literatura, como por
exemplo, Kumah e Ibraim (1996) que investigararefegos das tendéncias nominal e real
sobre a taxa de juros diferencial (entre os Estaflodos e os quatro paises: Alemanha,
Japdo, Suécia e o Reino Unido), taxas de cambibinigee como unidade monetéria

domeéstica dividida pelo ddlar americano), e o sdadalanca comercial, usando também
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dados de séries de tempo sobre o produto, déficitntentario e oferta monetaria para
esses paises. Os resultados mostraram que as dissdéacnolégicas domeéstica (ou

choques de oferta) tém efeitos mais significatisobre a taxa de cambio e o saldo da
balanca comercial somente transitoriamente (is&y dizer que seus efeitos sdo mantidos
principalmente no curto e médio prazos), e quefeisos dos déficits orcamentarios e da
oferta monetéaria sobre a taxa de cambio e o sadoathnga comercial sdo consistentes
com a teoria monetaria

Ja em Hjelm (2001) é feita uma analise entre aytdade total dos fatores (TFP)
e a taxa de cambio rédpara a Suécia e o Japdo, usando o modelo de Tésmsl&wnuns.

O trabalho identifica a existéncia de uma relagintegrante revelando assim a existéncia
de duas tendéncias comlih® que implica em dois choques permanentes e wmueh
temporario. Os dois choques permanentes foramifidadbs como sendo choques de
produtividade do Japdo e Suécia, respectivamerdemestrado que o choque transitorio
pode ser interpretado como sendo de origem moaet@riresultado da estimacdo do
modelo de Tendéncias Comuns afirma que os movimentdaxa de cambio real se devem
bem mais aos choques de produtividade do que agsieh transitorios.

Jacobson, Jansson, Vredin e Warne (1999) buscahsanquestdes centrais de
politica monetaria aplicada a Suécia. Dentre ascipais questdes analisadas, estdo os
efeitos das inovacfes na taxa de juros e outroquesy os relacionamentos de curto e
longo prazo entre precos e taxas de cambio nonainadal, e o relacionamento entre
inflacdo e o hiato do produto. Para a andlise deqiaestdes, eles utilizaram o modelo de
Tendéncias Comuns aplicado as variaveis: produteédtico e externo, indice de precos
domeéstico e externo, taxa de juros doméstica erexte taxa de cambio nomitfalo vetor
de séries de tempo composto pelas sete varidvedseapou a existéncia de trés relagbes

cointegrantes, sendo o modelo assim direcionadqyettro tendéncias comuns, sendo duas

!5 Segundo a condicdo Marshall-Lerner, o déficit orgatério tem um efeito positivo sobre a taxa debs@m

e um efeito negativo sobre o saldo da balan¢a aiahera politica monetéaria tem um efeito contréobre

estas variaveis.

16 A taxa de cambio real é expressa em logaritmoralasendo uma funcgéo do logaritmo da taxa de cambio
nominal @), do nivel geral de precos doméstipp € externo*), na formaq = e + p* - p.

" vale salientar que o nimero de variaveimenos o nimero de relagées cointegranéeigual ao nimero

de tendéncias comuRks

18 0 produto externo é definido como sendo o prodistméstico da Alemanha. A taxa de juros externa é
calculada em funcéo da taxa de investimento da ahdm, e o indice de preco externo é calculadota par
dos vinte maiores parceiros comerciais da Suécia.
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tendéncias reais (domeéstica e externa) e duasrnteiadénominais (domeéstica e externa).
Dentre alguns dos resultados concernentes a tax@rdbio nominal, esta o de que as
tendéncias nominais (domeéstica e externa) témosfaitais significantes sobre a taxa de
cambio do que as tendéncias reais (doméstica maxtendo a tendéncia nominal externa
o efeito mais significativo.

Alexius (1999) aplica o0 modelo de Tendéncias Conpana quatro paises nordicos
(Dinamarca, Finlandia, Noruega e Suécia) com otigbjele investigar os movimentos das
taxas de cambio desses paises. O modelo € apkcdle um vetor com as respectivas
variaveis para cada pais: taxa de cambio ppapfoduto real domésticgl(e externo \*),

e o nivel de precos domésticp)  externo [*)'°. E também sobre um vetor de trés
variaveis contendo: a taxa de cambio reglg o produto e o nivel de precos em termos
relativos, isto & — y* e p — p*respectivamente. A andlise da decomposicdo dangai do
erro de previsédo de longo prazo dos modelos estisnafirma que os choques de oferta sao
dominantes para todos os paises. Esse resultadoesgge o aumento da produtividade
(choque permanente) é o determinante mais impertiyd movimentos de longo prazo das
taxas de cambio reais, contrariando assim o rekutfpico de outros modelos que acusam
a politica monetéaria (tendéncia nominal) como sewnddator mais importante dos
movimentos de longo prazo da taxa de cambio real.

Em Mellander, Vredin e Warne (1992) o modelo dedBecias Comuns € aplicado
sobre as variaveis termos de troca (indice de prée@xportacdo sobre o indice de pregos
de importacdo), produto per capita real, consunmegagloper capitareal e investimento
domeéstico per capita real, para a Suécia. Nesse trabalho, assim comoKB®W
(1987,1991), os vetores cointegrantes sdo derivatbosum modelo de crescimento
neoclassico aplicado a uma pequena economia altdizando as variaveis em questao.
Da aplicacdo do modelo de crescimento foi constiatadpresenca de dois vetores
cointegrantes, implicando a existéncia de uma teridéexterna e uma tendéncia
doméstica. Como resultado da estima¢do do modeleddéncias Comuns, foi verificado

gue as tendéncias externa e doméstica possuemsefieitiongo prazo significantemente

19 Uma variavel externa referente a um dos quatreepaé composta pela mesma variavel dos outros trés
paises.
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positivos sobre todas variaveis, sendo o chogqugesmanente (choque oferta) o principal

causador das flutuagdes do produto, ainda que o @@azo.

2.3. Metodologia
2.3.1 Modelo de Tendéncias Comuns

Modelos de séries de tempo lineares sdo geralnespiecificados em termos de
variaveis que podem ser observadas, de um erralmerite ndo correlacionado e uma
tendéncia puramente deterministica podendo, dess,nser estimados com técnicas
padrées. O modelo de Tendéncias Comuns, no entamtsiste de um vetor de tendéncias
e um vetor de varidveis estacionarias, onde nenbomponente pode ser observado
isoladamente. De acordo com Beveridge e Nelsonl{l198ode-se tomarx{} como sendo

um vetor de séries de tempo, decomposto da sedainta

X =X+ % (2.1)

onde, xP representa um vetor de tendéncias, componenteapente dex, enquanto

X¢ ,componente transitdrio, € um residuo estacionario.

King, Plosser, Stock e Watson (1987;1991) e Sto¥Kagson (1988) mostraram
gue ha uma dualidade entre os conceitos de coagi@gre tendéncias comuns. Em
particular, as restricbes cointegrantes determioamimero de tendéncias independentes e
a forma de relacionamento de um vetor de varidveservadas com todas as tendéncias
independentes. Isto é, se é um vetor cointegrante, entadx” = 0, para que'x, = a'x’
seja estacionaria. Estas restricbes, portanto, eggacificam nem sugerem que uma certa
tendéncia esteja relacionada a, por exemplo, clsodqaenolégicos ou de politica
econOmica. Para que se possam fazer tais integpestatorna-se necessario considerar
hipoteses adicionais de identificacdo do modelo.

Para definir o modelo de Tendéncias Comuns, sgja#n vetorn-dimensional de
séries de tempo o qual é direcionado pok n tendéncias estocasticas comuns.

Especificamente, o0 modelo na forma estrutural érdegor
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X =%tY T +¢(v (2.2)

ondeL denota o operador de defasagem. A sequiéndienensional {v,} é considerada
como um ruido branco corg[v,] =0 e E[v,v;] = |, sendo esta uma matriz identidade
de ordenn x n. Além do mais, o polinébmio matricial de orderx n, ¢(A) = Z‘f:lqaj!/ij é
finito para toda raiz caracteristidéasobre e dentro do circulo unitario e, sem perda de
generalidade, assume-se guyeé estacionario.

As tendéncias d& sdo descritas poY 7,, onde a matriz de coeficiente$ € de

dimensdon x k com postok. Se as tendéncias séo linearmente deterministicto

7

T, = lt;isto &,1, —-T,_1 =4, onde p € um vetok-dimensional de constantes. A idéia
de tendéncias linearmente estocasticas, por owtdo, | pode ser operacionalizada

modelandot, como um vetor de passeios aleatorios com inteycegho €,

LEUAT L, (2.3)

Portanto,t; € um vetok-dimensional de passeios aleatérios com intercgp®inovagao
¢.. Assume-se que a seqiéncia de distirbios darteiadés,} € um ruido branco

comE[¢,] = 0e E[¢,¢;] =1 . Resolvendo (2.2) com respeito a (2.3) obtém-se

X, = X+ Y[To + pt+ Y ¢ 1+ L)y, . (2.4)

Em relacdo a decomposicdo em (2.1), encontra-seoquedelo de Tendéncias
Comuns em (2.4) especifica que,

XS =X, + @(L)V, ex! =Yrg+ut+Y" 4], (2.5)

Além do mais, quando o numero de tendéncias comyn®r menor que o

numero de variaveis), havera exatamente= n - k vetores linearmente independentes que
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sdo ortogonais as colunas da matriz de coeficieMte&€m outras palavras, existe uma
matriz @ de ordemm xr, tal quenr'Y =0.

O modelo de Tendéncias Comuns em (2.4), tem alguprapriedades
importantes. Primeiro, as tendéncias incluem ummetgéo estocastico que é consistente

com a nocao de que alguns choqugs, tem efeitos permanentes sobre as variaveis do

vetor {x} do modelo. Segundo, o nimero de tendéncias daveferior ao das variaveis
do modelo, para que haja formas de relacionamemtive estas ultimas. Além do mais, se

¢, e v; sdo correlacionados, € possivel que os distudaotendéncia influenciem néo

somente o crescimento, mas, também, as flutuagée®mmo das tendéncias. De fato, a

abordagem adotada aqui implica que os priméiiementos de; sdo dados pod; e os
r elementos restantes sédo compostos pelo vetonensional {,}, onde ¢, € o choque

temporario; isto é4, € assumido como tendo apenas efeitos temporéloe ® vetor

{x}. Entdo tem-se que/t' :[¢t zpt].
Os choques permanenté.) e transitorio (¢,) séo identificados baseados em

Mellanderet. al.(1997), respectivamente, pelos relacionamentaxities abaixo.

6. =V Zy.) P vie, (2.6)

&, =( VZ_IV) yi'e 2

onde y € um vetornxr conhecido como matriz dos parametros de ajustameld curto
prazo, 2. € a matriz de variancias e covariancias eao os residuos, todos estes obtidos

no modelo de correcdo de erros (VCE). Somente destsicOes sdo necessarias para
identificar estes choques. Sdo elas, as relaco@stegmntes entre as variaveis,
determinadas pelo procedimento de Johansen e eepadas pela matrizz. de ordem
nxr, e arestricdo de que os choques sao ortogonais.

Além da existéncia de tendéncias comuns entrerés/ess de (2.1) podem existir,

concomitantemente, ciclos comuns entre elas. Bsi@s comunalidades podem ser melhor
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entendidas considerando-se a decomposicado de \Weldith no Apéndice 2.1 e resumida
abaixo:

Ax, = C(L)g, . (2.8)

A qual pode ser reescrita como

Ax, =C)&, +AC(L)e, . (2.9)

Integrando ambos os lados, tem-se:

X, = cmi £ s +CY(L)g, . (2.10)

s=0
A qual representa a decomposicdo multivariada deefdgge e Nelson, onde o primeiro
termo da direita € a tendéncia e o segundo elenéemtciclo.
As variaveis emx; possuem tendéncias comuns, ou cointegram, seemxist
vetores linearmente independentes, goshn, arranjados em uma matriz', de ordem

rxn, de modo que

a'C@®=0. (2.11)
Por outro lado as variaveis exppossuem ciclos comuns se existenetores
linearmente independentes, cam n-r, arranjados em uma matr# , de ordemsxn, tal
que:
a'c™(L)=o. (2.12)
Tanto a existéncia de ciclos como de tendénciasiosrinaduzem-se em restricoes
sobre os parametros do VAR, tornando a estimag¢é&oehieiente (Issler e Vahid, 2001).
Testes de cointegracdo tornaram-se matéria cormeatditeratura de séries
temporais e ndo ha a necessidade de explica-lesutgise, no entanto, a intuicdo de um
teste para a existéncia de ciclos comuns, o qaahda pouco usado em trabalhos dessa
natureza.
Um teste para a existéncia de ciclos comuns é algmte a encontrar uma

combinagéo linear das variaveis &x que n&o possua correlacdo com seu passado. Como
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Ax; € representado por um mecanismo de corre¢do de @rseu passado, obviamente, é

formado por seus valores defasados e pela corded@sros propriamente dita (Vahid e
Engle, 1993). Entdo, determinada a ordem das dgfasamencionadas acima, o teste

consiste em verificar se as correlagdes canonidas £x, e seu passado séo nulas.

2.4. Analise das Séries de Tempo do Modelo

Nesta secdo, indica-se quais as técnicas que séilzadas para analisar as
propriedades estocasticas univariada e multivaridda dados. Como o modelo de
Tendéncias Comuns € sensivel a presenca de teaslédeiterministicas, torna-se
indispensavel o exame da nédo-estacionaridade das/eia bem como a verificagdo da
presenca de relagbes cointegrantes entre elasn®i@eaunivariada, utiliza-se o teste de
raiz unitéria para detectar a ocorréncia de estaddade em cada série de tempo. Quanto a
analise multivariada, adota-se o procedimento deanken para determinar quantas
relagdes cointegrantes ha entre as variaveis delmod

O modelo consiste de trés variaveis; ou seja, aydoointerno bruto agricola
(PIB)®, a taxa de cambio real (T€)e o saldo da balanca comercial agricola ($BA)
Portanto, o vetox; toma a formgPIB  TC  SBA.

Os dados sdo trimestrais e deflacionados pelo dndieral de Precos—
Disponibilidade Interna (IGP-DI) com base no priragrimestre de 2005, tendo a variavel
saldo da balanca comercial agricola (SBA) sofridsta sazonaf. O periodo analisado vai
de 1990 até o primeiro trimestre de 2005, abrangenta amostra de 60 observacdes para
cada variavel, tendo como fonte de referéncia APETA 2. Os gréficos das varaveis em

nivel sdo apresentados acima.

%0 Os valores estdo em bilhdes de reais.

L Refere-se a taxa de cambio efetiva real — INPEporeacdes (média 2000 = 100).

220 processo utilizado para o ajuste sazonal foik®Xque corresponde a um processo de média mowel c
fatores sazonais variantes no tempo.

2 Ver www.ipeaata.com.br
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GRAFICO 2.1: Séries de Tempo Analisadas
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Fonte: Ipadata
2.4.1 Teste de Dickey-Fuller Aumentado para a Ocoéncia de Raiz Unitéria

Os resultados do teste Dickey-Fuller Aumentado (AB&t&o apresentados na
Tabela 2.1. Estes indicam que néo se rejeita apgasde uma raiz unitaria para nenhuma
das variaveis consideradas, ou, em outras palaasasjariaveis do modelo ndo séo
estacionarias.

O teste para variavel produto agricola (PIB) indiceejeicdo da hipotese nula, o
gue corresponde a presenca de uma raiz unitas@reg incluindo no teste a presenca de
um intercepto, 0 mesmo ocorrendo para a variaddbsda balanca comercial agricola
(SBA).

Ja para a variavel taxa de cambio (TC) a preseacquebré’ estrutural pode
influenciar o teste de raiz unitaria a concluibegamente pela presenca de uma raiz. Por

iSSO usa-se aqui o teste apresentadoSadkkonen e Lutkepohl (2002), o qual leva em

% A quebra estrutural na taxa de cambio correspandadaca de regime cambial implementado no Brasil n
primeiro trimestre de 1999.
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consideracdo a presenca de quebra estrutural @ S&de-se observar que a seérie

apresenta a presenca de raiz unitaria.

TABELA 2.1 — Teste de Raiz Unitaria Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

Variaveis 22 Diferenca 12 Diferenca Nivel
L) ty) L)
PIB -8,5878 -8,4201 -1,8556
TC -4,3800 -4,2616 -1.5673
SBA -8,0102 -7,5057 -0,3938
Valores Criticos a 5% de Significancia
PIB -2,9135 -2,9135 -2,9135
TC -3,03 -3,03 -3,03
SBA -2,9135 -2,9145 -2,9145

Obs: A estatistidg, refere-se ao modelo com termo constante.

Os valores criticos para as variaveis PIBA $ram obtidos em McKinnon (1996).
Os valores criticos para a variavel TC fdidibem Lanne et.al.(2002).

Fonte: Resultado da Pesquisa

Dado que todas as variaveis do modelo exibiranesaimitarias em nivel, passa-
se, entdo, a definicdo da ordem de integracéo dke \iavel. Para isso, aplica-se o teste
ADF na série em primeira diferenca. Neste cas@ Bpotese nula for rejeitada, entdo a

variavel € integrada de ordem um, ~1(1). Caso contrario diferencia-se novamente e

aplica-se o teste até que a hipotese nula sejtadgeO resultado do teste, apresentado na

Tabela |, mostra que as trés variaveis descrital s

2.4.2 Analise de Cointegracdo Multivariada

Diferentemente do teste de Johansen tradicionabguesenta valores criticos que
levam em consideracdo apenas os termos determmasistitercepto e tendéncia, o teste de
cointegracdo apresentado aqui, baseia-se em Joh@@§9) que apresenta valores criticos
gue levam em consideragdo também a presenca d&eiardummies, as quais captam a
presenca de quebras estruturais. Portanto, agiests teste devido a presenca da quebra
estrutural na taxa de cambio no primeiro trimeg&d.999.

Na operacionalizacdo do teste, adotou-se um imgErceonde o resultado é
mostrado na Tabela 2.l1l. A estatistica do tracoicanda existéncia de dois vetores

cointegrantes a um nivel de significancia de 5%miiddo-se, pois, a existéncia de duas
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relacbes cointegrantes no sistema, pode-se comgler h4 uma tendéncia estocastica

comum, dado que o numero de tendéncias é dadoddel@nca entre o nimero de

variaveis e o numero de relagcdes cointegrantesadizio.

TABELA 2.1I - Teste de Johansen para Cointegracdaoamn Quebra Estrutural

Amostra Estatistica do Traco
1990:01 — 2005:01 LR Valores Criticos p-valye
90% 95% 99%
r=0 73.31 41.28 44.37 50.57 0.0000
r<i 27.02 24.30 26.76 31.79 0.0463
r<?2 5.72 11.21 13.03 16.91 0.5508

Obs: O teste inclui umdummyreferente a quebra estrutural da taxa de cambitatzade 1999.01.

O teste foi realizado com uma defasagem de acanghoccitério de Hannan-Quin e considerando a
presencga de um intercepto e uma tendéncia.

Os valores criticos sédo obtidos de acordo com Jetmeh al.(2000).

Fonte: Resultado da Pesquisa

A ocorréncia de cointegracdo assegura a presencandelo linear entre as
tendéncias estocasticas das variaveis e, por agng®gque as mesmas movem-se
estocasticamente juntas, ao longo do tempo, naddirde um equilibrio de longo prazo.
Deve ficar claro, porém, que estamos nos referindefinicdo econométrica de equilibrio
de longo prazo, que pode ou ndo contemplar um Mircam as forgas de mercado ou com
as regras de comportamento dos individuos e firfitmsdo a interpretacdo econémica do
fendmeno a depender da situacdo envolvida

O procedimento de Johansen permite ainda a id=ag#db dos vetores
cointegrantes para os quais se adota uma normédf2agbitraria de forma a permitir suas
identificacdes. Considerou-se aqui uma normalizéaidgue as primeiras ‘r' séries no vetor
X sdo normalizadas por uma matriz identidade. Enk&acordo com os resultados do teste,

a matriz de vetores cointegranl(eﬁxr) apresenta-se da seguinte forma:

1 0
a= 0 1
-0132563 -0,39157

% 0 modelo de Tendéncias e Ciclos Comuns ndo éstasfiormalizacdo na matriz de vetores cointegrant
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2.4.3 Teste de Ciclos Comuns

O teste da existéncia de ciclos comuns consisteeeificar as seguintes hipéteses:

H, :s ciclos comuns

H, :s+g ciclos comuns
onde a estatistica usada para o teste®)_log(l-A,) ou —(T - p-1> log(l-4?) ou
i=1 i=1
st+g
ainda -T ) log(1-A,)
i=s+1

Para obter uma das estatisticas acima é necesgarnir as seguintes etapas:

1. Calcula-se as correlagdes canonichs.e estas sdo ordenadas.

2. Calcula-se uma das estatisticas acima par@ somando todas as correlacdes

canonicas e comparando com o valor critico e caesiteaseH, o espaco de
co-caracterizacdo é pleno, logo ndo existem ciclmsiuns. Em caso de
rejeicéo deH ,segue-se para o passo (3).

3. Soma-se a® —-1correlagdes candnicas e compara-se com o valarocr@@aso
aceita-seH ,existemn - 1ciclos comuns. Em caso de rejei¢céo segue-se para o
passo (4).

4. Soma-se as - 2correlagbes candnicas, e assim por diante.

A soma do numero de tendéncias estocasticas cammern de ciclos comuns nao
pode exceder, obviamente, o nimero de variaveimaielo; ou, posto de outra forma,
k +s<n. Como foi encontrado pelo teste de Johansenrgu2 (relagbes cointegrantes),
s6 podem existir no maximo, dois ciclos comunsagntisou-se o algoritmo desenvolvido
por Warne (2004), o qual seleciona automaticamem@mero maximo possivel de ciclos
comuns. O resultado do teste é apresentado na taaiko.

TABELA 2.llI-Teste de Ciclos Comuns

Ne° de Ciclos Estatistica Graus de P-Valor
Comuns LR Liberdade
2 7.7399 3 0.0517

Fonte: Resultado da Pesquisa

54



Dito de outra maneira, o teste de ciclos comumsiste em verificar a presenca de
caracteristicas comuns de curto prazo (co-movinsgmiotre o produto agricola brasileiro,
a taxa de cambio efetiva e o0 saldo da balanca cmhagricola. Desta forma, a um nivel
proximo de 5% de significancia, o teste comproexiaténcia de dois ciclos comuns entre
as variaveis. O procedimento utilizado para extrali@s ciclos comuns é baseado em Issler
e Vahid (2001) (ver Apéndice 2.11).

2.5. Resultados Empiricos

2.5.1 Tendéncia Comum e Ciclos

De acordo com a identificacdo dos choques permesantransitorios, descrita na
secao anterior, ok primeiros elementos do vetordimensionalv; sGo compostos pelos
choques permanentes), e osr elementos restantes sdo compostos pelos choques
transitorios (#)?°. Dessa forma, identifica-se a presenca de um ehpgunanente (uma
tendéncia estocastica comuk=(1)) e de dois choques transitérios (dois ciclmmuns(t =
2)). Vale salientar que o modelo foi estimado canadummypara quebra estrutural.

A tendéncia estocastica comum encontrada no veteadaveis X;) € identificada
com uma tendéncia real doméstieg)( A tendéncia real pode ser caracterizada como um
choque de oferta domeéstica permanente, podendditaorse tanto de um choque

tecnolégico como de um choque de produtividade (&uwmIbrahim, 1996).

% Deve-se observar que= n — r, ondek é o nimero de tendéncias comums, o nimero de variaveis no
modelo & é o nimero de relagBes cointegrantes entre ebvedsi
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GRAFICO 2.2: Tendéncia Comum
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Fonte: Resultado da Pesquisa.

TENDENCIA

No que se refere aos dois choques transitorioss ggtdem ser identificados como
decorrentes de alteracbes na demanda agregadpoigsiea vez alteram o comportamento
ciclico das variaveis macroecondmicas, mas naotsaj@sorias de longo prazo (Jacobson
et al, 1999).

GRAFICO 2.3: Ciclos Comuns
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Fonte: Resultado da Pesquisa

Deve-se, observar, no entanto, que nem todo chatpeoferta tem efeito
permanente, assim como nem todo choque de demamdefeito temporario. Um exemplo

classico é o da quebra de safra agricola o qua pedinterpretado como um choque de
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oferta, implicando apenas em efeitos temporarios. datro lado, alteracdes na politica
fiscal podem afetar a taxa de poupanca da econeptanseqientemente, o estoque de
capital e a producédo no longo prazo (Caiedal., 1993).

A tendéncia comum para sua exata identificacdajeregm certas circunstancias,
restricbes sobre a matriz dos coeficientds As condi¢cdes’ Y= 0 e YY = C(1) 2C(1)
(ver Apéndice I) fornecem respectivamerke= 2 e k(k + 1)/ 2 = 1restricbes usadas para
determinar ok = 3 parametros da matriz. Contudo, como o numero de restricbes é
igual ao nimero de parametros a ser estimado, ddovebessidade de impor qualquer
restricdo adicional sobrE ja que esta matriz tem identificacdo exata.

Desta forma, os coeficientes estimados do modelbeddéncias e Ciclos Comuns,
apresentam-se da seguinte fofma

[ 0,2077 ]
PIB (0,0036
TC |=x, + 00613 T, +C (L) (13)
XO (0’0109 Rt t
SBA 01566
| (0,0279 |

Observa-se que os coeficientes estimados da méimedem os efeitos de longo
prazo da respectiva tendéncia estocastigagobre os elementos correspondentes do vetor
X. De acordo com os valores estimados da mafrizeferentes ao periodo, verifica-se que

a tendéncia real doméstica tem um efeito de lomgmoppositivo sobre todas as variaveis
do modelo.

2.5.2 Fungdes Impulso — Resposta
As funcgdes impulso-resposta sdo instrumentos dtigtrs de como as variaveis do

modelo de Tendéncias Comuns reagem ao longo dootempna mudanca nos choques

permanente e transitorio. Os Graficos 2.4, 2. %enfhstram as respostas das variaveis em

%" Os erros padrées dos coeficientes estimados, adlostrentre parénteses na equacao (9), sdo baseados
Teorema de Warne (1993).
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nivel durante 24 trimestres, com intervalos de @&%onfianc®, a um impulso de uma
unidade de desvio padrdao no choque permanegteQGrafico 2.4, e nos dois choques
transitorios, §), Graficos 2.5 e 2.6.

De acordo com o Gréafico 1.4, verifica-se que umulsp no choque permanente
tem um efeito inicial redutor sobre o produto agec que atinge o apice no quarto
trimestre e depois se mantem nos trimestres postsriEste resultado é confirmado pela
decomposicao da variancia do erro de estimacaoeldahlV, a qual mostra que as
flutuacdes no produto agricola sdo exclusivamerpdioadas pelos choques transitorios.
Este fato pode estar ligado a conducédo da policambédmica e, portanto, a choques de
demanda agregada.

Em relacdo a taxa de cambio real, verifica-se qateibo do choque permanente é
expansiv, que atinge seu apice no terceiro trimestdepois se mantem nos trimestrees
posteriores. J4 o0 saldo da balanca comercial efdto redutor, que atinge seu &pice no
segundo trimestre e depois se mantem. O impactmalinierificado sobre o saldo da
balanca comercial traduz-se em uma queda a qusierpmmente, € revertida em uma
tendéncia de crescimento. Esse resultado € camsistem as condicdes de Marshall-
Lerner e com a curva J (Shirvani e Wilbratte, 1997)

GRAFICO 2.4: Fungdes Impulso-Resposta em Nivel denuChoque de uma Unidade
de Desvio Padrdo nas Inovacgdes Permanentes.
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Fonte: Resultado da Pesquisa

28 A - ' ~ . ~ a
Os intervalos de confianca séo calculados a photirerros padrées das fungBes impulso-resposta (ver

Apéndice em Mellandest al., 1992 ou o Teorema 3 em Warne, 1993.
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De acordo com as respostas das variaveis do madala impulso nos choques
transitorios, Gréaficos 2.5 e 2.6, verifica-se quaraeduto agricola ndo responde ao choque
transitorio 1 e responde de forma expansiva, qugeto apice no quarto trimestre, ao
choque transitério 2. Quanto a taxa de cambioredponde de forma oscilante ao choque
transitério 1, passando de expansiva para redutmvamente expansivo, atingindo seu
apice por volta do oitavo trimestre. Ja com relagdahoque transitorio 2, esta apresenta
uma resposta redutora, que atinge o apice no gtramtestre e se dilui por volta do sétimo
semestre. Com relacdo ao saldo da balanca comagi@lola constata-se que os dois
choques transitérios atuam de forma contréria;éstesta apresenta uma resposta redutora
ao choque transitério 1 e uma resposta expansivehaque transitério 2, onde ambas
atigem seus apices por volta do quarto trimestienleas séo diluidas por volta do quinto

trimestre.

GRAFICO 2.5: Fungdes Impulso-Resposta em Nivel denuChoque de uma Unidade

de Desvio Padrdo na Inovacao Transitoria 1.
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Fonte: Resultado da Pesquisa
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GRAFICO 2.6: Funcdes Impulso-Resposta em Nivel denuChoque de uma Unidade

de Desvio Padrdo na Inovacdo Transitoria 2
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Fonte: Resultado da Pesquisa

2.5.3 Decomposi¢do das Variancias dos Erros de Pigo das Séries de Tempo do
Modelo

A decomposicéo da variancia do erro de previsétefe informacdes a respeito da
importancia relativa dos choques permanente eitdaiosnas flutuacdes das variaveis do
modelo de Tendéncias e Ciclos Comuns. A Tabela &wtgtra a importancia relativa do
choque permanente e dos dois choques transitpetsperiodo de sessenta trimestres, nas
flutuacdes do PIB agricola, da taxa de cambio esa@o saldo da balanca comercial
agricola, respectivamente. Deve-se observar quena sdos trés choques, em cada
trimestre analisado, totaliza uma unidade.

Examinando a Tabela 2.1V, observa-se que as fléesag@o produto agricola sédo
dominadas pelos dois choques transitorios, tendbogue permanente uma importancia
relativa de apenas 36% mesmo no longo prazo. Reésgltsemelhantes foram encontrados
por Trompieri (2002) o qual aplicou o modelo dedtmcias e ciclos comuns para o PIB
agregado do Brasil, taxa de cambio real e o sadmathnga comercial.

Pode-se concluir, portanto, que os choques de aoféoimésticos sdo pouco
expressivos. Predomina sobre o comportamento atufrdorte influéncia dos choques de

demanda agregada, notadamente quando se passdaa @dostrumento de metas de
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inflacdo, caracterizado pelo estabelecimento da texjuros real elevada como forma de

manter 0s precos internos estaveis.

TABELA 2.IV: Decomposi¢do da Variancia do Erro de Revisdo (EM NIVEL).

Descri¢do das Varaveis
Periodo Choque Permanente Choque Transitério 1 Choque iTGe0L
PIB TC SBA PIB TC SBA PIB TC SBA

1 0,058 | 0,738 | 0,320 | 0,709 | O 0,439 | 0,234 | 0,262 | 0,241
(0,115)| (0,170) | (0,254)| (0,453) (0,467)| (0,366) | (0,170)| (0,279)
10 | 0,124| 0,932 | 0,727 | 0,673 | 0,009 | 0,196 | 0,203 | 0,059 | 0,077
(0,229)| (0,030) | (0,176)| (0,230)| (0,010)| (0,086)| (0,361) | (0,023)| (0,113)
20 | 0,187| 0,965 | 0,842 | 0,625 | 0,005 | 0,113 | 0,188 | 0,030 | 0,045
(0,488)| (0,016) | (0,137)| (0,261)| (0,005)| (0,072)| (0,388) | (0,013)| (0,074)
30 | 0,241| 0,976 | 0,889 | 0,583 | 0,003 | 0,080 | 0,176 | 0,021 | 0,031
(0,679)| (0,011) | (0,107)| (0,375)| (0,004)| (0,058)| (0,407) | (0,009)| (0,055)
40 | 0,289 0,982 | 0,914 | 0,547 | 0,002 | 0,061 | 0,165 | 0,015 | 0,024
(0,821)| (0,009) | (0,086)| (0,478)| (0,003)| (0,048)| (0,419) | (0,007)| (0,044)
50 | 0,331| 0,986 | 0,930 | 0,515 | 0,002 | 0,050 | 0,155 | 0,012 | 0,020
(0,925)| (0,007) | (0,073)] (0,560)| (0,002)| (0,040)| (0,427) | (0,006)| (0,036)

60 | 0,368| 0,988 | 0,941 | 0,486 | 0,002 | 0,042 | 0,146 | 0,010 | 0,017
(1,002)| (0,006) | (0,062)| (0,623)| (0,002)| (0,035)| (0,430) | (0,005)| (0,031)

Observagédo: Os valores entre parénteses correspamedesvios-padrao.
Fonte: Resultado da Pesquisa.

Com relacdo a taxa de cambio, constata-se que quehgermanente predomina e
seus efeitos se mantém num horizonte de tempo lmag®. Esse fato, contudo, néo
permite a afirmacdo de que as flutuacdes na taxeadwio real, no periodo analisado,
sejam explicadas por choques de produtividade maa snudancas tecnoldgicas, uma vez
que estas oferecem recursos no longo prazo.

Com respeito ao saldo da balanca comercial agrivel#ica-se que o efeito dos
choques transitorios predomina nos primeiros citoestres e vao se dissipando ao longo
do tempo. A partir aproximadamente do décimo trinees importancia relativa do choque
permanente passa a prevalecer sobre os choqusegdiias na explicacdo das flutuacbes
do SBA. Esse resultado constitui um reflexo do cantgmmento da tendéncia de longo

prazo.
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2.6.Conclusao

O objetivo deste trabalho foi o de usar o modeldrdedéncia e Ciclos Comuns
para analisar o comportamento do produto agricaaaxa de cambio real e do saldo da
balanca comercial agricola do Brasil, no periodd @@0 a 2005. Buscou-se ainda estimar
as respostas de longo prazo das variaveis do madslohoques permanentes e transitérios
caracterizando, através da decomposicdo da vaidiacierro de previsdo, a importancia
relativa de ambos os choques na conformacgédo de tsajatorias. Para tanto, foram
utilizadas séries trimestrais (Ipeadata) tendo cbase o primeiro trimestre de 2005.

O modelo de Tendéncia e Ciclos Comuns mostrou gueagaveis em analise
apresentaram uma tendéncia estocastica que cantkespo choque permanente, bem como
dois ciclos comuns que correspondem aos choquesitéos. Ja as func¢des impulso-
resposta e as decomposi¢cdes das variancias mastrgtee 0 produto foi mais
influenciando pelos choques transitorios, tantocado como no longo prazo, tendo o
choque permanente um impacto de apenas 36% no pwago, o que, de certa forma, nédo
explicaria mudancas devidas a ganhos de produtigiddecorrentes de variagOes

tecnoldgicas.
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2.8 APENDICE 2.I: Relacionamento entre o Modelo Estitural e o Modelo na Forma
Reduzida

Para estimar o modelo de Tendéncias Comuns (Wa883), assume-se que 0

vetor de variaveis ¥} € gerado por um VAR irrestrito de ordgamndescrito como
A(L)x = p+pD, +¢,. (1.1)
O termo {g} é uma sequéncian-dimensional de disturbios cork[&] =0 e
Elg&]1 =2 , uma matriz positiva definida. O polindmio mailcde ordemn x n,
A(A) =1, —ijzlAj/ij , satisfazdet[A(A1)]= 0 se, e somente se, as raizes caracteristicas de

A(L) estiverem fora ou sobre o circulo unitario, deneii@ que processos explosivos sao
desconsiderados. A Unica forma de ndo- estaciauejgortanto, € devida a existéncia de

raizes unitarias.
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Assumindo que (I.1) é cointegrado cah¥ 1 eb = 1;isto é,x ~ CI(1,1), com
posto cointegrante igual eent&o, pelo Teorema da Representacdo de GrarR&) T

() postoA(1)] =1 .

(i) AQ)=ap' .
As matrizesa e fséo de dimensdasx r e as colunas d@ sdo chamadas de vetores de
cointegracdo. Sob a hipotese de cointegracdo segpelo TRG que pode-se reescrever
um modelo VAR como um modelo de corre¢édo de el@E(:

A" (L) Ax, = p+ p"D, - yz,_, + &, (1.2)

onde A = 1 - L é& o operador de primeira diferenca e o polindbmiatricial

A (N) = I —Zip:'iA?)li é relacionado aA(A) porA* = —Z;O:i ah parai=1,...,p-1. O

termo a z,_, (=af'x._,), representa a corre¢do da mudangaxenfevido ao desvio do

equilibrio dos periodos passados, e a mattizomposta pelos coeficientes de ajustamento

dessa correcdo. Desde glvg € estacionario existe uma decomposi¢do de Woldrdaaf
Ax, =0+ C(Dg, (1.3)

ondeC(A) =1, +ZT:1CJ-)Ij , Se C(1) # 0 segue-se quexf € ndo estacionario. Seif €

cointegrado de ordem (1,1), ent@@l) tem postmm -r e F'C@) =0 (Engle e Granger,

1987).

Pode-se decompdZ(A) como:

C(A)=C@) + (L-1)C'(A), (1.4)
ondeC'(4) = 2" G A é absolutamente soméifeé C’ = -X7,,,C; parai = 0(Stock,
1987). Substituindo recursivamente para.......x, e fazende, = 0 a equacao (1.4) em
(1.3), obtém-se:

X =%, +CM& +C (L) +p D], (1.5)

» para a definicdo formal e a prova do Teorema gmeRentacéo de Granger veja Engle e Granger (1987).

00
% Uma sequiéncia de nUmer{J¢JJ} ?0=0 satisfazendoZJ(ﬂJ < oo, ¢ dita ser absolutamente somavel.
j:
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ondeé, = p+ ,ODDt +é,t+tE e 0=C()p .
O modelo de Tendéncias Comuns na sua forma red(eqdacéao (1.5)) representa
uma versdo multivariada da representacdo tendéiudta-de Beveridge e Nelson

(Beveridge e Nelson, 1981). As séries de tempoeatorw; sdo representadas como um
vetor de tendéncigg”) mais um vetor de residuos estacionalig?), o que em termos
da equacéo (1) resulta em
X, =% +C (L& +p D],
(1.6)
X = C()[& +pt+ztj=1£j] -
Do relacionamento do modelo na forma estrutural adorma reduzida encontra-

se que a igualdade dos componentes de tendéncemgidedo (5), no texto, com a equagao

(1.6) implica em

Yo =Cl)g , YY'=CO)ICO', Yu=CDp . (1.7)

O VAR Restrito e a Identificacdo dos Choques Estruirais

Para estimar a matriz de coeficientés do modelo de Tendéncias Comuns em
(2), fica clara a necessidade de informac¢bes smbparametros dg(1) e . Enquantd.
pode ser estimada diretamente de (1.1) ou (.25 phter uma estimativa d&1) deve-se
inverter a representacao VCE (Stock e Watson, 1@fB)nverter o modelo VAR restrito
(RVAR) (Campbell e Shiller (1988) e Warne (1993¢gue-se aqui 0 processo de inverséo

do modelo RVAR para variaveis. Ou seja,
B(L)Yy, =6+6D, +n, , (1.8)
ondey, = D (L) Mx.** e B(L) = M[A (L)M "'D(L) + y' L] *. Das estimativas do sistema

RVAR em (1.8), encontram-se as seguintes relacoes

* DD(L):{(l_IC'))lk IO} , M =[Si< a]' e Sy =l|k OJ . Ondek é o nimero de tendéncia
r

comuns existentes nasvariaveis do sistemareé o niimero de relagdes cointegrantes.
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c)=MT'D®BM ™M
(1.9)
X =M E[pzJm)?
Para identificar os choques permanermggse transitériosy,, contidos no vetor
de inovagdes estruturaig,, utiliza-se uma matriZ para identificar os choques do modelo

na forma estrutural em funcéo das inovacdes do lmodeforma reduzida,; isto €,

6 [T
v :[z/sz[rjg‘ =T¢ (1.10)

onde ', e I, identificam os choques permanente e transitogspectivamente. Da

expressaoy ¢, = C(1)¢, em (1.7), identifica-se o choque permanente como

$. =(YY)YCWe, =T,¢&,. (1.11)
De acordo com Hjelm (2001), pode-se reescrevepgupermanente em (1.11) como

8. =(LZy.) ?yie.. 1Q)
Além da restricdo de cointegracdo, assume-se quEhapues sdo nao correlacionados.
Usando (1.12) tem-se quilg,w; ] = (v, Zy.) ¥, X! =0, ondel, =)’ ¥™. Utilizando
esta definicdo paral,, verifica-se que a variancia do choque transitéiodada

porE[I’,etst'I'r’]:y'Z'ly, a qual é diferente da unidade. Para permitir igidade da

variancia multiplica-se”, por+/y’> ™"y, de modo que o choque transitério sera dado por

W, =( VZ‘ly) yi'e. (1.13)
2.9 APENDICE 2.1I: Extrac&o dos Ciclos Comuns

A metodologia utilizada para extrair os ciclos cosusera baseada em Vahid e

Engle (1993). Considere a equacéo (10) abaixo:

*2B(0) =1 D(L) :[I k e yD = [0 y] uma matriz de ordemx n.

0
0 @-L)r|’
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Y, =COY ., +C (L),

=T, +C, (I.1)
Considere agora o caso especialrder +s, e tomando as co-caracteristicas e as

combinacdes cointegrantes obtém-se:
a’ aT
a aC,

} nxn possui rank completo e é insensivel. Particionasloolunas

ol |

C|a
A matriz {

I

da inversa da matriz AA™ :[c'r" a‘J, e pre-multiplicando as co-caracteristicas e as
combinac@es cointegrantes pér*, obtém-se a decomposicdo da tendéncia e dos ciclos
comuns:
y, = A*Ay, =a (@ y,)+a (ay,) (11.3)
Isto implica queT, =a a'y, e C, =a a'y,, ou seja; a tendéncia e os ciclos sao
combinagoes lineares simples ge

Observe que o primeiro termo em (1.3) depende apatas combinagdes co-
caracteristicas, enquanto o segundo é funcéo dalsitacdes cointegrantres. Isto significa

gue o primeiro termo gera a tendéncia e o0 seguadios.

3. Previsado da Taxa de Crescimento do Produto Agiita Brasileiro: Uma

Aplicacdo de Modelos de indice de Difus&o Linear W&o Linear

3.1. Introducéo

O setor agricola, no inicio da década de 1990mfmicado por uma mudanca do
comportamento do poder central no que diz resp@isoprogramas que atendiam ao setor.
O Programa de Abastecimento, por exemplo, que caddéde 1980 representava 70% das
aplicacoes federais no setor, ja na década segudatehegou a 30%. A maior causa da
reducdo de recursos para a agricultura foi a palidie estabilizacdo adotada a partir de

marco de 1990, onde o controle monetério e fiswmani os pontos centrais. Esta mudanca
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na politica econdmica alterou substancialmentermdode financiamento da agricultura
pelo setor publico (Gasques e Villa Verde, 1990s dados mostram que no inicio da
década de 1990 ocorreu um esvaziamento das pslitlea curto prazo, as quais
concentraram, na década anterior, quase todo ocedfie politica agricola. Para algumas
politicas como a do trigo, acgucar e alcool, aadtirdo governo teve pontos positivos face a
economia que isto representou e as distor¢cdes sfas provocaram ao longo dos anos.
Porém, para outras politicas como Crédito Rura&¢ds Minimos e Estoques Reguladores,
a retirada trouxe problemas que se refletiram ainente no volume de producédo, nos
investimentos no setor e principalmente na estagiéio de precos e na renda.

A partir de 1994, com a implementacao do Plano Readm as mudancas que o
acompanharam, principalmente no cambio, o0 setdica@gr passou a experimentar um
momento mais favoravel. No entanto, uma queda degop internacionais anulou
parcialmente o estimulo derivado da mudanca canda@al999; mas, em compensacao,
uma fase de alta desses precos internacionaigiadesP002 reforgcou o estimulo cambial,
resultando em grande dinamismo para a agriculttasilbira, principalmente nos altimos
trés anos agricolas. Verificou-se também que atilidéde dos precos internacionais deu
lugar, a partir do segundo semestre de 2004, afasgde baixos precos agricolas no
mercado internacional, a qual podera atingir acaeesite o comportamento do setor nos
proximos anos.

Constata-se, também, que a expansdo agricola eecardcterizou-se por um
aumento de nada menos do que 22,8% da area plamtiadgraos, ao longo de apenas trés
anos agricolas (2001/2002, 2002/2003 e 2003/20B4)a expansdo recente difere
radicalmente do padrédo que prevaleceu durante dodécada de 1990, no qual a area
agricola total com lavouras permaneceu constateeeo aumento da producéo agricola
vegetal adveio de aumentos da produtividade da.tEssa expansao recente de area se deu
sobretudo na soja, a qual cresceu, somente nedsesbs agricolas, 39,8% nas regides Sul
e Sudeste, e nada menos do que 66,1% na regiam-@rdte. Essa mudancga positiva no
setor fez com que o produto agricola voltasse scererincipalmente através de ganhos de
produtividade provenientes de melhoramentos tegicmé (Brandaet. al, 2005).

Dadas todas estas transformagdes que o setoolagefdrentou durante a década de

1990 e inicio da década de 2000, sobretudo no ueespeito a magnitude do produto
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agricola, a elaboragdo de um modelo econométricgeaprever a taxa de crescimento do
PIB agricola brasileiro, deve conter variaveis paemitam este modelo capturar os efeitos
do setor externo, das condi¢des de oferta e dertkndos bens e servi¢os agricolas, bem
como do lado nominal da economia brasileira.

Entretanto, a literatura especializada vem chamaratencao para a importancia da
parcimfnia no processo de previsdo; ou seja, quaaior o numero de coeficientes no
modelo maior a incerteza sobre os parametros afign@ isso pode trazer graves
consequéncias para a eficiéncia da previsdo. Diestaa, varios modelos tém sido
propostos para evitar este problema.

Os modelos fatoriais para séries de tempo témuwsitiodestas op¢cdes. Uma delas é
o modelo de indice de Difusdo proposto por Stodkatson (1998) que tem como idéia
central que toda a informacdo incluida em um gramdimero de variaveis pode ser
capturada por um pequeno numero de fatores conmirgsedas.

Além do problema da parcimbénia, os modelos de igfiev enfrentam outros
problemas, onde um dos principais € a perda deémrfia preditiva dos modelos
economeétricos quando ha quebras estruturais néveha ser prevista (Clements e Hendy,
1999). Como alternativa aos modelos lineares, restacido, ha varias especificacdes nao
lineares que se propdem a captar estas mudancas.

Uma delas é o modelo do tiplaresholdproposto inicialmente por Tong (1978) e
aprimorado por Hansen (2000), no qual € um modé&olimear que permite um conjunto
de valores diferentes para os seus parametroscatdoacom possiveis alteracdes nos
regimes econdmicos. J4 o modelo de indice de Difusén Efeito Threshold proposto por
Ferreira (2005,2006), além de trazer a idéia doateode indice de Difus&o citado acima,
incorpora a possivel existéncia de mais de um mgoondmico, como proposto pelo
modelo threshold. Assim, como o PIB é uma variavel sujeita a cictiiis negécios
(expanséo e recessdo), estes tipos de modelos pgelem melhores previsdes que o
modelo de fatores lineares. No entanto, em terreagsliltados empiricos nada garante, a

priori, a superioridade das previsdes do modeldingar sobre o linear.
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Deste modo, foram utilizados dados trimestrai® Ry agricola brasileiro mais um
conjunto de 83/ariavei§* macroeconémicas, representando o setor externocbem o
lado real e nominal da economia brasileira, alémi@eariaveis climaticdd O periodo
gue engloba as variaveis inicia-se no primeiro égtre de 1990 e termina no primeiro
trimestre de 2005. Reservou-se uma parte da amstraeiro trimestre de 2004 até o
primeiro trimestre de 2005) para realizar previs@spost, as quais permitem a
comparacao das previsdes com os valores realizedtestrabalho consistira, portanto, em
comparar as previsdes dos modelos linear de indieeBifus&o (DI) com o modelo n&o
linear de indice de Difusdo com Efeito Threshold\RDI) bem como compara-las as
previsées do modelo Linear Autoregressivo (AR), queonsiderado na literatura como
modelo padrdo para estimativas de previséo.

Além desta secéo, este trabalho se compde dequio secdes. A secao 3.2 trata
da revisdo da literatura. A secao 3.3 descrevetadolegia utilizada e a secao 3.4 detalha

os resultados encontrados. Finalmente, a secdestibe as conclusdes.
3.2. Revisao da Literatura

Na literatura sobre previsdes, ndo ha resultadosensuais sobre a comparacao da
eficiéncia preditiva entre os modelos néo lineage®s modelos lineares. A revisédo
bibliogréfica sobre este assunto indica que redodtaa favor dos modelos néo lineares
devem ser melhor analisados. Como ilustracdo, Eipais estudos nesta area e seus
resultados sdo discutidos a seguir.

As aplicacdes empiricas encontradas em Clement®lzid (1998) e Clements e
Smith (1999), evidenciam que os modelos linearesefi@ientes em suas previsdes. Por
outro lado, Clements e Frances (1999) encontranaa fuiaca evidéncia para o PIB dos
Estados Unidos de que o modelo TAR fornece umaaneltevisdo comparada ao modelo
AR.

% Os valores estéo na unidade de mil reais e foeftadgionados pelo IGP-DI com base no primieiro
trimestre de 2005.
34 Ver apéndice do trabaho.

% As variaveis climéaticas correspondem as médiasighétricas dos estados de maior representacédo
territorial de cada regido brasileira.
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Dijk e Silverstovs (2003), utilizando modelos kmes e néo lineares para prever a
taxa de crescimento da producéo industrial paraupogde paises do G7, corroboram a
idéia de que o modelo néo linear apresenta ressltadlhores do que o modelo linear em
termos de descrever as incertezas contidas nas sértempo.

Ja Boero e Marrocu (2002) concluiram que as presigiara a taxa de cambio
nominal dos Estados Unidos do modelo Smooth-TARAEThao foram melhores do que
as previsbes do modelo AR. Neste mesmo sentiddgoRiee Nason (1990) enumeraram
varias razdes que justificam a melhor performanicgda pelos modelos lineares em
comparacdo aos nao lineares. Uma razao é que entpaido linearidade detectada pelos
testes para linearidade é devideoatliers ou a quebras estruturais, o que diminui a
performance da previséo.

Para o Brasil, Chauvet (2001) e Chauvet, Lima eg\es (2002) mostraram que 0s
modelo né&o lineares fornecem melhores resultadies ravisao da taxas de crescimento
do produto brasileiro do que os modelos lineares.

No que se refere ao uso de modelos de indicefu#a para gerar previsoes, 0s
resultados tém se mostrados favoraveis a sua agiiz Stock e Watson (1998)
empregaram este tipo de modelo para prever a eaxaedcimento do PIB e a inflacdo dos
EUA. A performance preditiva dos modelos de indidesdifusdo foram superiores as
obtidas pelos modelos AR, VAR e de Rede Neurais.

Ferreira, Bierens e Castelar (2006), ao realiravipdes para a taxa de crescimento
do PIB brasileiro utilizando o modelo de indice diéus&o lineares e nao lineares,
encontraram que as previsdes feitas por estes omodefam superiores as previsdes

geradas por um modelo do tipo AR.

3.3 Metodologia

A metodologia que sera descrita nas subsecOesnsegutratara de detalhar os

modelos lineares e nédo lineares que foram utiliggohra fazer as previsées, um passo a

frente, da taxa de crescimento do produto agricola.
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3.3.1 Modelo de indice de Difusdo

Seguindo Stock e Watson (1998), os modelos deefgtou de indice de Difuséo,
sdo modelos com variaveis latentes. Isto signifjzee algumas variaveis sdo nao
observaveis. Sérepresenta destas varidveis ® € um vetor de& variaveis observadas,
comr < k, a analise do modelo de fatores comuns expressira de dadoXr x k) COMO
uma combinacao linear de vetores linearmente dascados, usualmente chamados de
fatores comuns, mais um fator especifico. Haral, ..., k pode-se representa-lo da

seguinte forma,

Xli f11 flr el
M|=A, M|+A +A,| M|+| M (3.1)
X le fTr €r

Onde, cadd acima € o escore do fator; cada vetor coluna csigsescores é um
fator comum; cada é o peso do fator, e cadaepresenta o fator especifico mencionado
anteriormente. A definicdo usual de fatores coméirggue eles sdo funcgdes lineares de
variaveis conhecidas, contribuindo para a varidaosraum de todas as variaveis. Por outro
lado, o fator especifico contribui somente paraadéawcia da variavel que estd sendo

explicada.
Um outro modo de expressar o sistema (1), pardadua periodo de tempo=t, é:

Xy = Ao +A +A, 1 +e
M

Xg = A fo +A + A F ey

ou simplesmente,

X = A\F, +e (3.2)
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Onde,x = [X1t, ..., %] € um vetor K x I, A € uma matrizK x r) de pesos dos
fatores,F; = [fy, ..., f]' € um vetor(x 1), & = [ey, ..., &] € um vetorK x 1) de erros, & <
k. Assumindo que estas partes comuns sao ndo cioreldas com a parte especifica; e
que estas partes ndo sdo correlacionadas no tefiffo= FF’ = | ,, pode-se mostratque

plim(L/MXX'=Z =AA+W, e logovar(x) =D A +@.

Pode-se afirmar, entdo, que ndo somente todds vasiaveis na matriz sao
representadas por uma combinacéo linear @i@ores comuns mais o fator especifico,
produzindo um subconjunto de varidveis, como tambéemesses fatores comuns e seus
pesos sao suficientes para explicar a estrutused@ncia comum de todas kyariaveis.

Considerandg; + 1 como a previsdo um passo a frente da taxa deiroeso do

PIB agricola brasileiro, os modelos usados neabalino sdo da forma:
Yia =CHa(l)y, + (L)X + & (3.3)

parat =1, ..., Tea(L) e B(L) s&o polinbmios no operador de defasagens derdidesy; e
Oz, respectivamente. Observe-se que existgm () x k parametros em (3.3). Quankié
muito grande a estimacao desses parametros podeigermprecisa.

Assumindo queE(e,,,/F,,Y,,%,Fi, Y X4,/A)=0 e também quey(+ 1, %)
possuem uma representacdo de fator dinamico, O@mn k) fatores dindmicosStock e

Watson (2002) refinaram a equacéo (3’3)la seguinte forma:
yt+1 = C+a(L)yt +IB(L) ft +£t+1 (34)

x =A(L)f, +q (3.5)
Onde A(L) =1 +B,(L) +A +B, (L"), Bi € uma matriz(kxr) ef; € um vetor de
fatores (r x1). Entdo, o modelo de fator pode absorver um graddeero de observacdes

contidas nask variaveis em um pequeno numero de fataredodelando todas as

% Assumindo o bom comportamento dos dados, parar pmglEar a lei fraca dos grandes nimeros de
Khinchine.
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defasagens polinomiais, Stock e Watson (1998) deseram uma representacao estatica

da equacéo (5):
Yew =CHaY + R + &, (3.6)

X = A\F, +e (3.7)

Ondea = (ao,/\ ,aq)', L= ([:’0,/\ ,,Bq)', A = (Aio,/\ ,Aiq) eF = (fl’,/\ , fl'_q) éum
vetor ¢ x 1) com r<(q+1)F. Esta é a representagdo estatica de um modeldafato

dindmico. A vantagem central da ultima represewtagdermitir que a estimagdo dos
fatores possa ser realizada por componentes paieciue possui algumas vantagens sobre
o modelo de fator dindmico obtido através da estfmapor Maxima Verossimilhanca
(MLE).

A analise de componentes principais € uma técmsttistica de analise
multivariada que transforma linearmente um grupo \hiaveis num conjunto
substancialmente menor, de variaveis ndo correladas, responsavel pela maior parte das
informagfes originais (Stock Watson, 1998). Destanf, a analise por componentes
principais torna as previsées menos imprecisasgesimacao € em funcdo de um namero
reduzido de parametros, ao contrario da técnicenddma verossimilhanca que tem sua

imprecisao preditiva elevada em funcéo do grandeend de parametros do modelo.
3.3.2 Modelo de indice de Difusdo com Efeito Threskd (TARDI)

Os modelos que utilizam o efeitioresholdtém sido usados em estudos empiricos
macroecondmicos na tentativa de capturar fasexpiEnsdes e recessdes nos ciclos de
negécio ou em qualquer outra situacdo que requeiadivisdo induzida da amostra para
regimes diferentes. O modelo TARDI foi proposto perreira (2005, 2006) que uniu 0
modelo indice de Difusdo, descrito na secdo amfezimm o modelo Threshold proposto
por Hansen (1996a, 1996b, 1997 e 2000).

37 Esta préxima suposicao implica q&&Y,., \ 8., Yi» X, Bis» Yig» Xi.»/A ) depende somente &g
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A idéia central do modelo é utilizar as propriesladlo modelo linear de fatores
(DI), decorrentes da utilizacdo da técnica de comaptes principais, com a caracteristica
nao linear do modelthresholdque captura a presenca de diferentes regimespentes a
série de tempo.

Desta forma, o modelo de indice de difusdo casitoghresholdpode ser expresso

da seguinte forma:
Yoi = (G +a'y + B R N0 < W)+ (e, +a?y + BR N0 > 1) +e (3.9)

X =N\F +¢ (3.9)
Onde a' =(cr1j AN ,a(j) , B! =(,81j AN ﬁq') paraj = 1, 2, ..., g_ 1 Sdo conhecidos
como funcbes de dados e l() é funcéo indicador. Fazendo
2=y, R).7=lc, @' Bz =(a1(9.<)z1(0m>) e
6= (ﬂ1 772) g,,; entdo, a equagéo (8) pode ser escrita da sedainta:

yt+1 = Zt (y)lg + £t+1 (310)
3.3.3 Estimacéo, Teste e Previsao
3.3.3.1 Estimac&o do Modelo de indice de Difus&o IjD

O procedimento de estima¢&para o modelo de indice de difusdo autoregressivo,
baseado nas equacdes (3.6) e (3.7) é composto islepalssos. Primeiro estima-se 0s
valores na equacdo (3.7), a partir dos dados ddesvdex, através da técnica de

componentes principais. Como esta técnica é maitsigel a variabilidade dos dados,

foram usados valores padronizadosxd®esta form¥, as estimativas dos faton% séo

38 Foi utilizado o programa Gauss para estimar o toddee fazer as previsées bem como o modelo TARDI.
39 para maiores detalhes sobre o processo de estindacénodelo de indice de difusdo por componentes
principais ver Stock e Watson (1998).
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Kk
0s autovetores associados conrma@saiores autovalores da matriz padronizkd]az XX
i=1

ondex =(x,.A %, ) € um vetor T x J).

Como estes fatores sdo estimados através de centpsmprincipais, isto significa
gue o primeiro fator é o autovetor associado comais alto autovalor, e ele pode ser
entendido como uma combinacéo linear de dados \@ies que explicam a maior parte
da variancia dos dados. Seguindo esta logica, unsegator € o autovetor associado com
0 segundo maior autovalor e, portanto, explicartefpia variancia que nao é explicada pelo
primeiro fator, e assim por diante. Além disso, uoudra caracteristica importante da
solucéo por componentes principais € a rotacagarante que cada um desses fatores sera
linearmente independente dos outros; evitandomasgialquer grau de colinearidade que

possa existir entre 0s regressores.

No segundo passg,+1 € regredido sobre uma constarife,e y; para obterc,a e

[z’ na equacao (3.6). Estes dois passos para o dégememo do método de estimacdo

foram adotados em Stock e Watson (1998, 72802)
3.3.3.2 Estimac&o do Modelo de indice de DifusdoracEfeito Threshold (TARDI)

A estimacdo do modelo TARDI ser4d baseada em Ha(k@®7). Nela serdo
utilizadas dois tipos de funcdes em relacag: a .. Uma tradicional aproximacdo de

pequenas diferencald n(PIB_,/PIB_,))._,, e outra aproximagdo para grande diferencas

t-d’
Ln(PIB_,/PIB,_, ), onded é um escalar positivo chamado de prolongador &esagens.

Desde que, neste caso, a equacao de regressadigeafi@ descontinua, a estimacado dos

parametrod ey sera obtida através de minimos quadrados condicgeglencial. Seja
y=9.,elr= h/ ;_/J onde o estimador de MQ gigode ser encontrado pela investigacao

dos valores dé que minimizam os residuos da regresség dm z, (/). Ou seja:

0 Stock e Watson (1998) mostraram que os fatorémadds sdo uniformemente consistentes, e que esses
estimadores sdo consistentes mesmo quando exigied@no tempo e, E ainda, mostraram também que
ser é desconhecido e se=>r, pode-se alcancar um Erro de Previsao eficiente.
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j= ar@ylurpin%(yt -z (y)'é(y))' Vv -z é0) (3.11)

onde,

a) :(Z zt(y)zl(y)'] (izt(y)yt] (3.12)

Apo6s obtery, o estimador de Minimos Quadrados@jesste é computado como
6=06(y).

Para saber se o0 modelo linear captura todas &érsggs nao lineares das séries de
tempo, pode-se utilizar o teste descrito em Fexr&irerens e Castelar (2006) para testar a
hipéetese nulaH, :71* = 77* (regimes econdmicos idénticos) utilizando comobtape

alternativaH, : 71 # 77* (regimes econdmicos diferentes).

3.3.3.3 Previsao

O processo de previsdo utilizado foi da forma r@ea. Desta forma, a equacéo

geral usada para o modelo DI, para fazer previgdpasso a frente, € dada por:

9T+:I/T = éh + Zé,i Yroma t :[?j IET—j+1 (3.17)

Onde, ytﬂzln(hj e yt:In(LJ . Como em Stock e Watson (2002), o
t yt—l

modelo DI utiliza somente fatores correntes no ggeo de previsdo. O modelo DI-AR € 0
modelo DI mais as defasagens da variavel dependenteodelo DI-LAG refere-se ao
modelo DI mais fatores defasados, e 0 modelo DILA apresenta defasagens da
variavel dependente, bem como dos fatores. O nudedefasagens, nos modelos que as

utilizaram, foi escolhido através do Critério deohmacao Bayesiano (BIC).
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Ja nos modelos DI-BIC, DIAR-BIC, DILAG-BIC e DIARAG-BIC, tanto o
numero de variaveis defasadas, como o nimero ae$ah ser utilizado em cada um destes
modelos foi definido pelo BIC.

O modelo autoregressivo (AR), foi utilizado cobenchmarkpara comparar com a
performance do modelo DI, e este foi estimado faaeéh 0 na equacéo (3.17), seguindo

o numero de defasagens escolhido pelo BIC.

Ja para o modelo TARDI a previsao de um passendefisegue a seguinte equacao:

i=1 j=1

% J> ~ R
S‘/ — (61 + ZﬁlyT—Hl Z I:T J+1J ( -1 s y)+
T+YT

G2

%
(él + ZazyT—Hl Z T- ]+1j (gt—l > }7)+ £t+1 (318)
i=1

j=1
As variaveis adotadas na funggio; foram curtas e longas diferencas do logaritmoi@o P
3.4. Resultados Empiricos
3.4.1 Resultados do Modelo de indice de Difus&o (DI

Os modelos DI foram estimados com até cinco fatofe medida de eficiéncia
preditiva dos modelos usados neste estudo é armgéapbdo erro quadratico médio de
previsdo (MSFE) com relacdo ao modelo AR.

A Tabela 3.1, apresenta a comparacéo dos erros&@icads médios de previsdo dos
diversos modelos em relagdo ao erro quadraticoaraliprevisdo do modelo AR(2). Os
demais modeld$ DI, com nimeros diferentes de fatores, apresemta@ maximo uma

eficiéncia preditiva igual ao do modelo AR(2).

“1 Esta medida é utilizada como padréo neste tigitedtatura, ver por exemplo: Stock e Watson (1998).
2 As estimagdes dos modelos DI estédo apresentadasémlice Il do trabalho.
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TABELA 3.1 — Resultados dos Modelos DI

Modelos sem Defasagens
NuUmero de Fatores DIl = DI-AR = DI-LAG = DI-AR-LAG
r=1 2,05%
r=2 1,80
r=3 1,24
r=4 0,85
r=5 1,45

Modelos sem Defasagens e sem Fatores

DI-BIC = DIAR-BIC = DILAG-BIC = DIARLAG-BIC

2,30

Fonte: Resultado da Pesquisa.

Como foi explicado anteriormente, o numero de shefans utilizados neste trabalho
foi definido pelo BIC. Segundo este critério, n&deve utilizar defasagens nos modelos
DI e AR. Isto significa que os resultados dos mosi&l — AR, DI — LAG e o modelo DI —
AR — Lag sdo os mesmos, uma vez que nenhuma defastg utilizada. Este mesmo
critério determinou também que nenhuma defasagemerehum fator devesse ser
empregado nos modelos DI-BIC, DIAR-BIC, DILAG-BIC RIARLAG-BIC. Portanto,
estes modelos também apresentaram o mesmo resphaal@ erro quadratico médio de
previsédo que foi de 0,046 (Ver Tabela 3.1).

Apesar do critério BIC ter indicado que nenhunfaskgem deveria ser utilizada no
modelo autoregressivo, as funcdes de autocorreedtocorrelcdo parcial apontam para a
possibilidade de se usar modelos AR(2), MA(2) ou M¥g2,2). Em termos de
performance preditiva, o modelo selecionado foi B(A o qual apresentou um erro
guadréatico médio de previsao de 0,02. No que seeref eficiéncia preditiva dos modelos

DI, o melhor modelo foi aquele sem defasagens equatro fatore$, o qual apresenta um

3 Estes valores correspondem a proporcdo do Erralr@ieo Médio de Previsdo (MSFE) do modelo em
questéo com relagéo ao modelo AR, que é dada dinEe@prma:[MSFED, /MSFEAR]
* A escolha do melhor modelo foi feita em termogfigiéncia preditiva.
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erro quadratico médio de previsdo de 0,017. Part@ste modelo, denominado de DI(4),
melhorou as previsdes do modelo AR(2) em 5%

Estes resultados, de maneira geral, corroboramiesglitados encontrados por
Ferreira, Bierens e Castelar (2006) para a taxaaetzimento do PIB brasileiro, no sentido
de que o modelo DI prevé melhor se comparado acimodR. No referido trabalho, o
modelo DI com trés fatores obteve uma previsacacgec36% melhor do que o AR(2).

O Gréfico 3.1 apresenta os valores reais e ogesldas previsbes da taxa de
crescimento do PIB agricola dos modelos DI e ARR)de-se verificar que ambos o0s

modelos prevém de forma satisfatoria a direcacadawel em analise.

GRAFICO 3.1:Valores Atuais e Previsdes dos ModeldsR(2) e DI

-.3 4

-.4
1 1 1 1 1
2004:1 2004:2 2004:3 2004:4 2005:1

—=— TXREAL --o-—-TXAR2 ——a——TXDI

Fonte: Resultado da Pesquisa.

3.4.2. Resultados do Modelo de indice de DifusdomdEfeito Threshold (TARDI)

Ante de realizar a previsdo do modelo TARDI, fealizado um teste com a
intencdo de comprovar a presenca de regimes diésrea variavel na taxa crescimento do

produto agricola. Como apresentado anteriormesteugas e longas diferencas do PIB

*® Este valor é encontrado fazendo o seguinte prowedo: [1— MSFE,, (4)J><100 .
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agricola foram testadas como variaveis candida&dsigthreshold®. Assim, foi utilizado
um conjunto de defasagens cdmwariando de 1 a 4.

A Tabela 3.1l apresenta os resultados do teste pafeitothreshold Osp-valores
sugerem que existe um efeitbreshold significante a um nivel de 5%, quando é

considerada as diferencas curtagldépib,_, / pib,_,)),_,e (In(pib,._, / pib,_,)),_,, bem como
quando se considera as longas diferencas(ggb, , / pib,_,) e In(pib,_, / pib,_,).

TABELA 3.1l — Teste para Efeito Threshold (1992:1 a2005:1)

9a y p-valor
(in(pib,_, / pib._,))._, -0.2962 0.7410
(in(pib,_, / pib_,))._, 0.0655 0.0090
(in(pib,_, / pib_,))., 0.1149 0.8170
(in(pib,_, / pib_,))._, 0.0655 0.0080
In(pib,_, / pib,_,) -0.2962 0.7430
In(pib,_, / pib,_,) 0.0956 0.0030
In(pib,_, / pib,_,) 0.1754 0.0000

Fonte: Resultado da Pesquisa.

No entanto, serd considerado, daqui para diamenas o modelo TARDI que

utiliza a diferenca curta dgn(pib,_, / pib,_,))._,, pois esta foi a que apresentou os melhores

e
resultados na previsao.

Vale salientar que o teste de nao-linearidade rest@mte mostrou que n&do se pode
rejeitar a hipotese de linearidade. Desta formadas regimes do modelo TARDI séo
suficientes para capturar a parte ndo-linear désssge tempo em questao.

No que se refere a eficiéncia preditiva, o erradgéatico médio de previsdo do
modelo TARDI foi de 0,025, resultado similar aoidbtno modelo AR(2). O Grafico 3.2

apresenta os valores reais e previstos pelos nod2i@t) e TARDI .

8 As variaveis utilizadas no teste para o eféitesholdestdo na forma estacionaria.
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GRAFICO 3.2: Valores Atuais e Previsdes dos Modeld3l e TARDI

-.3 4

-.4
T T T T T
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Fonte: Resultado da Pesquisa.

5. Conclusodes

O objetivo central deste trabalho foi comparapesisdes dos modelos linear de
indices de Difus&o (DI) com o modelo néo linearidadde Difusdo com Efeito Threshold
(TARDI) bem como compara-las as previsdes do modelear Autoregressivo (AR), que
é considerado na literatura como modelo padrédogsiaativas de previséao.

Para tanto, foram utilizados dados trimestraidPtl® agricola brasileiro mais um
conjunto de 8%aridveis macroeconémicas, representando o setiemexbem como o lado
real e nominal da economia brasileira, além de daveis climaticas. O periodo que
engloba as variaveis inicia-se no primeiro trimreesie 1990 e termina no primeiro trimestre
de 2005. Reservou-se uma parte da amostra (prirtrginestre de 2004 até o primeiro
trimestre de 2005) para realizar previsfes ex-g@sstyuais permitem a comparag¢ao das
previsbes com os valores realizados.

Os resultados encontrados para o modelo linedndiee de difusdo com quatro
fatores DI(4), apresentou o melhor resultado detotles os modelos lineares, em termos

de eficiéncia preditiva, inclusive quando comparadomodelo AR(2) que serviu como

4" As variaveis climaticas correspondem as médiasighgétricas dos estados de maior representacédo
territorial de cada regido brasileira.
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benchmark O DI(4) prevé cerca de 15% melhor do que o AREBJe resultado corrobora
os resultados encontrados por Stock e Watson (1©39r Ferreira, Bierens e Castelar
(20086).

Com relacdo ao modelo TARDI, este ndo apresentaimagihor eficiéncia do que
os modelos lineares, gerando um erro quadraticoiomée previsdo de 0,025. Este
resultado foi semelhante ao encontrado pelo modBi2), o que indica que este tipo de
modelo pode ndo ser o mais adequado para captirpossiveis mudancas de regime
econdmico (recessao e expansdo) do PIB agricosddira. Uma possivel extensdo deste
trabalho é a utilizacdo de outros modelos néo l@sgaomo por exemplo um modelo DI
com mudanca de regime de Markov, com o objetivandtnorar a eficiéncia preditiva dos

modelos lineares, bem como do modelo TARDI.
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3.7 APENDICE 3.I: Descricdo das Variaveis

Taxa de Crescimento do PIB Agricola
Taxa de Cambio

Saldo Balangca Comercial Agricola

Saldo Balangca Comercial

Investimentos Diretos Estrangeiros no Pais
Investimentos Diretos Brasileiros no Exterior
Saldo Transag¢Oes Correntes

Outros Investimentos

Reservas Internacionais

Taxa de Juros LIBOR

Taxa de Juros SELIC

Exportacdes Brasileiras

Exportac6es Mundiais

ExportacOes Paises Industrializados
Exportacoes Bens de Consumo Duraveis
Exportacoes Bens de Consumo N&o-Duraveis
Exporta¢gBes Bens Intermediarios
Exportagbes Combustiveis

Exportacoes Bens de Capital
ExportacOes para Alemanha
ExportagOes para Argentina

Exportagfes para Bélgica

Exportagbes para Canada

ExportacOes para Espanha

ExportagOes para EUA

ExportacOes para Franca

Exportacoes para Holanda

Exportagfes para Itélia

Exportacoes para Japao

ExportacOes para Paraguai

Exporta¢gfes Produtos Basicos
Exportacdes para Reino Unido
Exportagdes para Uruguai

Exportac6es Produtos Industrializados

I(1) Intercepto
I(1) InterceptDessasonalizado
[(1) Intercepto
I(d)d€acia e Intercepto
I®@ercepto
I(1) Intercepto
1(0) Intercepto
I(1) Intercepto
[(2) Intercepto
I(1) Intercepto
1(2) Intercepto
I(1) Intercepto
I(1) Inteccep
I(1) Intéocep
[(2)depo
I(1) Tendéndraercepto
[(0) Intercepto
I(1) Tendénciaerdepto
I(1) Intercepto
[(1) Intercepto
[(0) Tendéncia e lefgx
1(2) Intercepto
1(2) Intercepto
I(1) Tendéncia e Intercepto
I(1) Intercepto
I(1) Tendéncia e laptcc
[(1) Intercepto
[(1) Intercepto
I(1) Intercepto
[(2) Intercepto
I(1) Intercepto
I(1) Intercepto

1(2) Intetae
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ExportagcOes Produtos Manufaturados
ExportacOes Beneficiamento Produtos Vegetais
ExportacOes Abate de Animais

ExportacOes Borracha

ExportagBes Acucar

Exportagcoes Produtos Semi-Manufaturados
Exportacdes Lacticinios

Exportacdes Celulose

Exportacbes Madeira e Mobiliario
Exportacdes Extrativa Mineral

ImportacOes Brasileiras

Importagdes Mundiais

ImportacOes Paises Industrializados
Importagcdes Bens Intermediarios
Importacdes Bens de Capital

Importagdes Bens de Consumo

Importacdes Bens de Consumo Nao-Duraveis
Importagbes Combustiveis

Importagbes Petréleo

1(2) Intercept
Tiéhdéncia Intercepto
I(1) Intercepto
I(1) Intercepto
I(1) Intercepto
[(1ydefo
[(2) Intercepto
I(1) Intercepto
1(2) Intercepto
1(2) Intercepto
I(0) Tendéncia Intetaep
I(1) Intercepto
(1) Infeice
I(0) Tendénddertepto
[(0) Tendénciartetato
I(1) Intercepto
I(1)defso
I(0) Tendéncia Infaice
I(1) Intercepto

Importacbes Matérias Primas e Produtos Intermediaril(0) Tendéncia Intercepto

Importagcbes Combustiveis e Lubrificantes
Importagbes Abate de Animais

Importagbes Beneficiamento de Produtos Vegetais

Importagbes Extrativa Mineral

Importagdes Industria Diversa

Importacdes Laticinios

ImportacBes Maquinas e Tratores
ImportagBes Outros Produtos Industrializados
Consumo Derivados do Petrdleo

Consumo Gasolina

Consumo Oleo Combustivel

Consumo Energia Elétrica

Consumo Gés GLP

PIB Alemanha

PIB Canada

PIB Chile

PIB Coréia do Sul

PIB Espanha

PIB EUA

PIB Franca

PIB Holanda

PIB Italia

PIB Japéo

PIB Reino Unido

Preco Médio Recebido pelo Produtor de Arroz
Preco Médio Recebido pelo Produtor de Banana
Preco Médio Recebido pelo Produtor Boi Gordo

[(2¢Moepto
[(0) Intercepto
0) Tndéncia Intercepto
I(1) Intercepto
I(0) Tendénciarcepto
[(0) Intercepto
[(0) Tendémtextepto
I{tercepto
I(1) Intercepto
[(2) Intercepto
[(1) Intercepto
1(2) Intercepto
I(2) Intercepto
1(2) Intercepto
[(2) Intercepto
[(2) Intercepto
1(2) Intercepto
I(1) Intercepto
1(2) Intercepto
1(0) Intercepto
1(2) Intercepto
I(1) Intercepto
1(2) Intercepto
[(2) Intercepto
I(i¢ricepto e Tendéncia
In¢2ycepto
IG2¢rcepto e Tendéncia
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Preco Médio Recebido pelo Produtor de Feijao IH@rcepto
Médias Pluviométricas do Estado do Ceara

Médias Pluviométricas do Estado da Bahia

Médias Pluviométricas do Estado do Amazonas
Médias Pluviométricas do Estado do Para

Médias Pluviométricas do Estado de Sao Paulo
Médias Pluviométricas do Estado de Minas Gerais
Médias Pluviométricas do Estado de Goias

Médias Pluviométricas do Estado de Mato Grosso
Médias Pluviométricas do Estado do Rio Grande do Su
Médias Pluviométricas do Estado de Parana

3.8 APENDICE 3.1I: Resultados do Modelo DI

Previsdo 2004:1 até 2005:1

Taxa de Crescimento do Produto Agricola(Real) Presdo do Modelo AR(2)
0.28957 0.00333
0.11159 0.00526
-0.34094 -0.00081
-0.12354 -0.00293
0.08460 -0.00144
MSE: 0.04617

Previsdo do Modelo DI e DI-AR

1 Fator 2 Fatores 3 Fatores 4 Fatores Fatéres

0.03421 0.03341 0.10730 0.13473 0.18133
0.05144 0.05297 0.04405  0.04900 0.09564
0.00459 -0.03002 -0.07419 -0.11174 0.00342
-0.01272 -0.03714 -0.00368 -0.03711 0.00909
-0.00135 -0.01813 0.05198 0.05197 0.10087

MSE: 0.04158 MSE: 0.03675 MSE: 0.02487 Bv68.01779 MSE: 0.02968
mse ratio 0.90039 mse ratio 0.79585 mse rati®8®9 mse ratio 0.38531 mse ratio

0.64282

Previsdo do Modelo DI-Lag e DI-AR-Lag

0.03421 0.03341 0.10730
0.05144 0.05297 0.04405
0.00459 -0.03002 -0.07419
-0.01272 -0.03714 -0.00368
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-0.00135 -0.01813 0.05198
MSE: 0.04158 MSE: 0.03675 MSE: 0.02487
mse ratio 0.90039 mse ratio 0.79585 mse raix3869

Previsdo do Modelo DI-BIC, DI-AR-BIC, DI-Lag-BIC, DI-AR-Lag-BIC

0.00333
0.00526
-0.00081
-0.00293
-0.00144
MSE: 0.04617 mse ratio 1.00000
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