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RESUMO: O trabalho objetivou identificar se ha influéncia dos precos do acucar, do etanol e da prdpria cana-de-
acucar na area plantada de cana-de-agucar no estado de S&o Paulo, no periodo de 1995 a 2015. Adotou-se a metodologia
proposta por Box-Jenkins de Fun¢do Transferéncia, que se constitui num método multivariado de séries temporais e que
apresenta vantagens em relagdo aos métodos tradicionais de estimagdo. Os resultados demonstraram que 0S pregos
influenciaram o aumento na area de cana-de-aglcar, em especial, 0 preco do agucar. Foi evidenciado também a
existéncia de bidirecionalidade de efeito, com a area afetando os precos, e estes influenciando a area. Concluindo o
estudo, foram feitas analises de intervengfes para 0s principais eventos ocorridos no mercado sucroenergético para 0s
anos em estudo, onde apenas a area de cana-de-aclcar se mostrou significativa, sendo influenciada por tais
intervengdes.

PALAVRAS-CHAVE: Mercado sucroenergético, Desregulamentagdo, Funcéo Transferéncia.

INFLUENCE OF SUGAR-ENERGY SECTOR PRICES ON THE AREA OF SUGAR CANE IN SAO PAULO
STATE

ABSTRACT - The objective of this study was to identify whether there was an influence of sugar, ethanol, and
sugarcane prices on sugarcane planted area in Sao Paulo state, from 1995 to 2015. The methodology used was the one
proposed by Box-Jenkins, Transfer Function, which is a multivariate time series method and has advantages over
traditional methods of estimation. The results showed that all prices have influenced the increase in sugarcane area, in
particular, the sugar’s price. There was verified the existence of two-way effects, in which, the area affected the prices
and these influenced the area. To conclude the study, analyzes of interventions were carried out for the main occurred
events in sugar-energy market in the years under study. From this analysis, only the sugarcane area was significant,
being influenced by the interventions.

KEYWORDS: Sugar and energy market, deregulation, Transfer Function.

1 INTRODUCAO

O cultivo da cana-de-agUcar é uma das mais importante e
antiga atividade econdmica na histéria do pais, sendo
gue remonta da época do Brasil Colénia. Atualmente, a
cana-de-aclcar € a segunda maior cultura em Valor da
Producdo Agricola, respondendo por um valor estimado
de R$ 45,48 bilhdes de acordo com a Confederagéo
Nacional da Agricultura — CNA (CNA, 2015).

Segundo dados da Unido da Industria da Cana-de-agUcar
(UNICA, 2016), entre as safras 1999/00 a 2014/15 a
quantidade de cana-de-aclcar moida mais que duplicou,
e a producdo de etanol que era de 12,9 milhdes de m®
passou a totalizar 28,3 milhdes de m®. A produgéo de
aclcar apresentou aumento de aproximadamente 83,3%
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no mesmo periodo, saindo de 19,3 milhdes de toneladas
para 35,5 milhdes de toneladas.

A demanda pelos produtos do setor sucroenergético e
seus derivados cresce no cenario mundial. O Brasil,
nesse segmento, € lider na producdo. Este fato ocasionou
a expansdo de polos produtores, tanto em regides
tradicionais de producdo, quanto nas regides onde o
cultivo da cana-de-agucar figurava como atividade de
importéncia secundaria.

O estado de Sao Paulo ¢ tradicionalmente referéncia no
cultivo e na produgdo de derivados de cana-de-agUcar.
Dados da CONAB (2015) mostram que a industria
sucroenergética paulista produziu 21,9 milhGes de
toneladas de acUcar e 14,1 bilhSes de litros de etanol que
representam, respectivamente, 61,6% e 49,4% do total
produzido no Brasil, na safra 2014/15. Esses derivados
foram provenientes de uma colheita de 337 milhdes de
toneladas de cana-de-aglcar produzidos no estado. A
economia do setor representa 42,55% de toda a
agropecuaria paulista, totalizando um ganho de R$ 25,47
bilhdes (IEA, 2015).
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Apesar do aglcar e do etanol serem o0s principais
produtos derivados da indlstria canavieira, outros
subprodutos sdo obtidos a partir da cana-de-agUcar,
como o mais recente, a queima do bagago para a geracdo
de energia elétrica (RODRIGUES, 2009).

A indUstria canavieira se apresenta, com grande peso na
matriz energética do pais com a participacdo do etanol e
da bioeletricidade.

Dessa forma, o setor vem se consolidando na
importancia da economia brasileira. Isso devido a
crescente demanda pelo mercado de energia renovaveis,
das recorrentes oscilagdes do preco do petréleo, do
aumento da demanda por alimentos no mundo e a
necessidade crescente de fontes alternativas para a
geracao de energia elétrica (RODRIGUES, 2009).

Apesar da expressiva evolucdo produtiva e participacdo
na economia, a situacdo do setor ainda apresenta
problemas. Como explicam Santos, Garcia e Shikida
(2015) o crescimento do setor esbarra em diversos
gargalos como: aumentos dos custos de producéo; perdas
de matéria-prima (devido a intempéries); diminuicdo da
competitividade do etanol agravado pelo controle estatal
do preco da gasolina; ondas de otimismo com aumento
em é&rea de produgdo, com lento ganho em
produtividade; entre outros. Tais situa¢des impactam
negativamente na comercializa¢do e precos, consumo e
empregos, 0 que, por consequéncia, afetam fornecedores
e suas atividades.

Nesse cenario, cabe observar que durante anos o setor
sucroenergético ficou sujeito as oscilagdes conjunturais,
as variagbes nos precos de seus derivados no mercado
(tanto nacional, quanto internacional), as alteracdes nos
incentivos governamentais, as novas tecnologias
(veiculos flex fuel) e as adversidades climaticas.
Ressalta-se também a suscetibilidade dos produtores
com relagdo as variagbes dos pregos que ainda se
constitui em uma variavel determinante no desempenho
econdmico do setor.

Destaca-se que as decisbes realizadas dentro do setor
sucroenergético ocorrem numa estrutura de formacéo
livre de precos (etanol, aclicar), mas o ambiente de
mercado tem sido fortemente influenciado pelas politicas
relacionadas ao setor energético, como 0s precos da
gasolina e da eletricidade.

Neste contexto, o objetivo do estudo foi identificar se ha
influéncia dos precos do acucar, do etanol e da cana-de-
acucar na érea plantada de cana-de-aglcar no estado de
Séo Paulo, no periodo de 1995 a 2015.

Especificamente, pretendeu-se: a) verificar se,
historicamente, os pre¢os da cana-de-agtcar, do agucar e
do etanol influenciam a érea (plantada) de cana-de-
aclcar, em conjunto ou isoladamente; b) quantificar a
influéncia dos precos dos derivados de cana de agucar
sobre a &rea de producgdo, por meio dos coeficientes de
elasticidade entre precos e area de cana-de-aglcar; c)
analisar e quantificar a influencia de fatores exdgenos do
mercado nas variaveis de pregos e area.

2 MATERIAL E METODOS

Para se verificar a influéncia do comportamento dos
precos da cana-de-aglcar, do aglcar e do etanol na
evolucdo da area plantada de cana-de-aclcar foram
utilizados os modelos de Funcdo Transferéncia, de Box e
Jenkins (1976). Este método é uma generalizagdo da
metodologia univariada que permite verificar a
influéncia no caminho do tempo da variavel dependente
(area) do caminho de uma variavel independente

(precos).

2.1 ESCOPO DO TRABALHO E FONTE DE
DADOS

Neste estudo sdo utilizadas séries econdmicas de dados
mensais de precos. As variaveis: preco do aclcar cristal
(R$/ sc 50 Kg) e precos do etanol anidro (R$/I), todas ao
nivel produtor, referem-se aos indicadores de pregos
coletados e divulgados pelo CEPEA — Centro de Estudos
Avangados em Economia  Aplicada/ESALQ/USP
(CEPEA, 2015). Ja as séries relativas ao preco da cana-
de-actcar (R$/t), foram as coletadas e divulgadas pelo
Instituto de Economia Agricola — IEA (IEA, 2015).

Justifica-se a op¢do por utilizar o etanol anidro e ndo o
etanol hidratado pelo fato do mercado de etanol anidro
ser mais estavel no mercado brasileiro (devido a garantia
de adicdo obrigatdria na gasolina), e também, por falta
de uma série histérica para o indicador do hidratado.

A descrigdo das séries de entrada (variaveis explicativas)
e variaveis de saida (variavel dependente) estdo
ilustradas e resumidas na Tabela 1.

As séries de precos em termos nominais foram
deflacionadas e obtidas através do Indice Geral de
Precos ao Consumidor - Disponibilidade Interna (IGP-
DI), divulgado pela Fundacdo Getulio Vargas (FGV)
(base 100 = 1995) (IPEA, 2015).

Os dados referentes & area cultivada de cana-de-agucar
sdo as séries disponibilizadas pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica — IBGE (IBGE, 2015).

Os precos dos derivados da cana-de-agUcar e da prdpria
cana-de-acicar alteram-se diariamente, enquanto a
variavel area ndo se altera da mesma forma. Assim, neste
estudo se faz uma média ponderada simples dos pregos
de cada variavel para cada ano de analise. A variavel
area plantada ja esta disponibilizada anualmente pelo
IBGE.

Os anos de abrangéncia da analise referem-se ao periodo
de janeiro de 1995 e dezembro de 2015, portanto 21 anos
de anélise.

Visando captar os possiveis efeitos provocados por
eventos exdgenos sobre os precos e a area plantada de
cana-de-aclcar, foram introduzidas variaveis binérias
tipo dummy. Tais intervencdes em analise ocorreram nos
anos de 1998 (desregulamentacdo do mercado), 2003
(langamento do veiculo flex) e 2009 (pds-crise financeira
mundial; adversidades climéticas de 2008; quebra de
safra de aglcar na india em 2008).
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Apobs o deflacionamento dos pregos, as varidveis foram
convertidas em logaritmos neperianos, para que assim 0s
valores dos coeficientes estimados de cada varidvel
fornecam diretamente as suas respectivas elasticidades
de curto e longo prazo. As séries sdo submetidas a testes
econométricos para verificagdo de suas propriedades.

Os testes sdo aplicados para verificar a qualidade dos
ajustamentos. Os calculos dos mesmos sdo feitos por
meio do software Stata 13 (STATACORP, 2013).

Os procedimentos de estimagdo do modelo de fungdo
transferéncia seguiram as recomendacfes de McDowell
(2002).

Tabela 1 — Descricdo das variaveis de entrada e saida.

2.2 MODELAGEM ARIMA

A modelagem ARIMA (Autorregressivos, Integrados e
de Médias Mdveis) é bastante utilizada para a estimagéo
de modelos de séries temporais, a qual leva em
consideracdo a extracdo dos movimentos previsiveis em
dados observados. Tais modelos tém por objetivo captar
0 comportamento das autocorrelagBes entre as
observacdes da série de tempo e, com base nesse
comportamento, podem-se realizar previsdes efou
inferéncias (MASI, 2014).

Terminologia Variavel
Variavel Fonte Unidade utilizada entrada/saida
Preco acucar cristal CEPEA R$/saca 50 Kg LPa entrada
Preco etanol anidro CEPEA R$/I LPe entrada
Preco cana-de-aclcar IEA R$/t LPc entrada
Avrea de cana-de-actcar IBGE Lar saida

Fonte: Resultados da Pesquisa. Elaborado pelos autores.

Os modelos ARIMA resultam da composicdo de trés
componentes, chamados de filtros. Apds a verificacao da
estacionariedade da série utiliza-se de filtros para
modela-la: o filtro autorregressivo (AR), o filtro de
integracéo (1) e o de médias moveis (MA). A série pode
ser modelada na forma AR, na forma MA, na forma
ARMA(@p ,q) e ARIMA(p, d, ) dependendo de suas
propriedades. O p significa o nimero de termos auto-
regressivos, o d o nimero de diferencas para a série se
tornar estacionaria e 0 g o nimero de termos de médias
moveis (SARMENTO; ZEN; BEDUSCHlI, 2007).

Para a construgdo dos modelos é preciso obedecer aos
seguintes passos:

1°) Identificacdo: consiste em determinar qual o
processo gerador da serie, quais os filtros e suas ordens.
A realizacdo do processo de identificacdo, além da
analise grafica, necessita da funcdo de autocorrelagdo e
funcédo de autocorrelagdo parcial.

2°) Estimacao: apos a identificacdo dos valores de p, d,
g, estimam-se os parametros do modelo por minimos
guadrados condicionados ou maxima verossimilhanca.

39 Verificagdo: verifica-se 0 modelo identificado e
estimado através da analise dos residuos e pela avaliagdo
da ordem do modelo. Os residuos devem se comportar
como ruido branco. O modelo também ndo deve estar
superespecificado nem subespecificado, deve obedecer
ao critério da parcimdnia. Pelo erro-padrdo dos
coeficientes e pela correlacdo entre eles detectam-se 0s
pardmetros redundantes.

4°) Previsdo: consiste em realizar a previsdo n passos a
frente, atentando-se para o valor do erro quadratico
médio de previsao.

A metodologia de Box-Jenkins € justificada pelo
principio da parcimonia. Entre os modelos diferentes que
representem adequadamente o conjunto de dados em
estudo, deve-se optar por aquele mais simples, ou seja, 0
que tiver o menor ndmero de pardmetros (BOX;
JENKINS, 1976).

2.3 FUNCAO TRANSFERENCIA

A diferenca dos modelos de funcdo de transferéncia em
relacdo aos modelos ARIMA é que estes apresentam,
incluidas no modelo, varidveis quantitativas explicativas,
além dos termos autorregressivos e de médias méveis.
Parte-se da hipdtese de que valores passados da variavel
dependente ndo tém nenhuma influéncia nos valores da
variavel explicativa (MASI, 2014).

O conceito da utilizagdo de funcéo transferéncia é que
uma série de informacdes que explique o comportamento
da varidvel enddgena esteja contidas no passado da
prépria  série {Y, mas a explicagio para o
comportamento da série pode melhorar com a introducéo
de outras variaveis explicativas. A introducdo das
variaveis explicativas pode melhorar a estimativa dos
pardmetros se estas contiverem informaces que ndo
estejam completamente contidas no passado da série

{Yd-

Sendo assim, o modelo de funcdo transferéncia
simplificado envolve duas séries temporais, uma de
entrada e outra de saida. A série de saida {Y} é o
resultado da passagem da série de entrada {X} através
de um filtro linear (V(B)).

Neste sentido, supondo a variavel dependente Y, e
admitindo uma variavel exdgena Z; que explica parte das
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variagBes ocorridas em Y,, a variavel Y; pode, assim, ser
decomposta em duas partes:

Yi=Up + N 1)

onde, U; contém a parte de Y; que pode ser explicada
em termos de Z; e N; é o erro ou o termo residual (que
ndo é necessariamente ruido branco) representando todas
as variaveis ndo incluidas no modelo.

Generalizando para n variaveis explicativas, tem-se:

n

yi=c+ Y oB) §(B) (uwi— Z;)+0(B)o(B)a, (2)
=1

com cada uma das varidveis explicativas tendo uma
funcdo de transferéncia com seu préprio operador de
média movel w;(B), operador autoregressivo 5;(B) e de
defasagem by

Os coeficientes destes polindmios mostram o efeito do
comportamento dos precos praticados na cadeia
sucroenergética sobre a area plantada de cana-de-agUcar.

A parte ndo explicada do modelo (n) é um processo
ARIMA. Assim, o modelo de funcdo transferéncia pode
ser visto como um caso mais geral do que um modelo
ARIMA, porque além dos termos de erro, tem como
séries de entrada variaveis exdgenas. Em funcdo disso,
atualmente esses modelos tem recebido a denominagédo
de ARIMAX (MASI, 2014).

2.4 ANALISE DE INTERVENCAO

Geralmente, séries temporais podem ser afetadas por
eventos de carater exdgeno como, por exemplo, bruscas
variagGes climaticas. Assim, estes eventos ndo devem ser
desconsiderados quando se estuda uma relagdo estrutural
entre as variaveis, pois se corre o risco de estimar
modelos viesados e, por consequéncia, afetar o poder de
previsdo dos mesmos. Assim, intervencdo é a ocorréncia
de algum tipo de evento, em dado instante de tempo, que
pode alterar a trajetoria ou inclinacdo da série.

A analise de intervencdo é um caso particular da funcéo
de transferéncia em que a variavel de entrada é binéria
(dummy), assumindo valor 1 para ocorréncia da
intervencdo e valor 0 para a auséncia. A mesma tem por
objetivo avaliar o impacto de tal evento no
comportamento da série.

Segundo Masi (2014) para identificar adequadamente
qual o tipo de funcdo transferéncia, o conhecimento a
priori do problema é essencial, enquanto os dados
fornecem  novas informacbes  sobre  efeitos
desconhecidos primeiramente.

O procedimento para combinar andlise de intervencéo
com modelo de funcéo transferéncia segundo Margarido,
Kato e Ueno (1994) segue o roteiro: deve-se identificar e
estimar o modelo de funcdo transferéncia; a seguir,
torna-se necessario analisar a série dos residuos, ou seja,
deve-se proceder a sua identificacdo e posterior
estimacao e, somente depois incorporar a intervencao ao
modelo.

2.5 PROCEDIMENTOS DE AJUSTES DOS
MODELOS

Conforme a metodologia de Box-Jenkins, primeiramente
procedeu-se a identificacdo do  modelo. A
estacionariedade da série foi testada com o teste Dickey-
Fuller (1979) (DF) e com o teste de Phillips-Perron
(1988) (PP) para raiz unitdria. As ordens
autorregressivas, de médias moveis foram identificadas
pela observacdo das FuncBes de Autocorrelacdo (FAC) e
Autocorrelacdo Parcial (FACP).

A correlagdo temporal entre as séries de entrada e a de
saida foi estimada usando-se a funcdo de correlacdo
cruzada. ldentificadas as estruturas de correlacéo entre as
séries de entrada e de saida, partiu-se para a construcao
do modelo de funcdo transferéncia.

O modelo foi construido primeiro introduzindo a série
indicadora da &rea de cana-de-agUcar. Depois, entraram
as séries de precos: da prépria cana-de-agUcar, do aglcar
e do etanol. Foram elaborados modelos isoladamente
para cada indicador de preco e da area e apés um modelo
com todas as varidveis indicadoras de precos. Apds
ajustados os modelos entraram as séries de intervengdo
(dummy).

Todas as séries de entrada foram correlacionadas
antecipadamente (leads) e defasadamente (lags) com a
série rea de cana-de-agUcar. Tal resultado sugere efeito
em feedback, ou seja, um aumento na area (correlagdo
positiva) ou uma diminuicdo na é&rea (correlacdo
negativa) antecede o aumento ou queda dos precos. Tal
fato sugere haver uma bidirecionalidade dos efeitos, com
a érea afetando os precos, e esses influenciando na area
plantada.

Por fim, a checagem do modelo foi verificada pela
analise do correlograma dos residuos, que fornece as
funcgdes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial e pela
estatistica Q (teste Q de Ljung-Box), que checa se os
residuos sdo ruido branco.

Para tanto, também se verificou a normalidade do
residuo pelo teste de Shapiro-Wilk. O melhor modelo foi
escolhido baseando-se no critério de informacdo de
Akaike (AIC), no erro quadratico médio de previsdo
(EQMP) e no desvio padréo residual, conforme Moretin
e Toloi (2006), Masi (2014) e Gujarati (2006).

Além disso, sempre se optou pelos modelos mais
parcimoniosos, ou seja, aqueles com menor nimero de
pardmetros, seguindo a metodologia de Box-Jenkins. Os
modelos foram estimados e ajustados e, em todas as
analises, adotou-se o nivel de significancia de 5%.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A seguir serdo apresentados e analisados os resultados
dos modelos de funcdo transferéncias e analises de
intervengdo. Assim, apresentam-se 0s principais
resultados do estudo de acordo com a seguinte
terminologia adotada para as séries estimadas: Lar =
logaritmo da area de cana-de-aglcar; LPc = logaritmo do
preco da cana-de-acUcar; LPa = logaritmo do preco do
aglcar; LPe = logaritmo do prego do etanol.
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3.1 MODELOS DE FUNCAO TRANSFERENCIA

Com base na metodologia foram ajustados modelos de
funcdo transferéncia para cada varidvel preco
isoladamente. Também se buscou ajustar um modelo a
fim de avaliar a inferéncia de todas as variaveis de prego
na area de cana-de-aclcar. Dentre os diversos modelos
estimados e que representavam adequadamente os dados
em analise, optou-se por aqueles mais parcimoniosos e
com melhores previsGes.

Seguindo as fases de identificacdo do modelo apds a
verificagdo da presenga de raiz unitaria nas séries e
analises de correlagéo cruzada, fizeram-se os gréaficos de
autocorrelacdo (FAC) e autocorrelacdo parcial (FACP) a
fim de se verificar as possiveis ordens do modelo.

Na Tabela 2 estdo resumidas as estimativas dos
pardmetros dos modelos de funcdo transferéncia. Nos
modelos que melhor se ajustaram as séries para
identificar a influéncia dos precos na area de cana-de-
acucar foram incluidas defasagens e termos
autoregressivos.

Pode ser visto que variagdes no preco da cana-de-acUcar
(LPc) sdo transferidas para a area em 10,07%. Isso quer
dizer que a relagdo entre 0 preco e a area assume carater
inelastico, pois variagdes de preco ndo sao integralmente
repassadas a area de cana-de-aglicar. Ressalta-se que o
pardmetro autoregressivo de ordem 1 [AR (1)], significa
dizer que a diferenca da area plantada um periodo atras
(t-1) influencia a area plantada no presente a uma taxa de
50,62%. Ou seja, a area plantada de cana-de-aglicar no

presente depende mais da area plantada do ano anterior
do que da variagdo no preco da cana-de-agUcar.

Diante dos resultados das estimativas do modelo avalia-
se que variagbes nos precos do aglcar (LPa) sédo
transferidas para a &rea de cana-de-aglcar em 10,45%,
também assumindo um carater inelastico onde variac6es
de preco ndo sdo integralmente repassadas a area de
cana-de-acucar. A inclusdo do parametro autoregressivo
de ordem 1 [AR (1)], salienta para que a diferenga da
area plantada deste ano sofre influéncia da area cultivada
de um periodo atrés (t-1), em 51,83%. Assim, a area
plantada de cana-de-aglcar no instante t depende mais da
area do ano anterior do que da variagdo do preco do
acucar.

Nos resultados também verifica-se que variagdes no
preco do etanol (LPe) sdo transferidas para a é&rea
plantada em 8,28%. Mais uma vez, assim como nos
demais indicadores de preco, essa relagdo assume carater
inelastico, pois variagdes de pre¢o ndo séo integralmente
repassadas a area de cana-de-agUcar. Por fim, ressalta-se
que o parametro autoregressivo de ordem 2 [AR (2)],
significa dizer que a diferenca da area plantada deste ano
sofre influéncia da &rea cultivada a dois periodo atrés (t-
2), a uma taxa de 49,05%. Ou seja, a area plantada de
cana-de-acicar no presente depende mais da area de
cana-de-agicardo ano anterior do que da variagdo no
prego da cana-de-agUcar.

Tabela 2 - Estimativas dos pardmetros dos modelos de Funcdo Transferéncia, no estado de Sdo Paulo

(1995 a 2015).

d.Lar Coeficiente Defasagem z p>|z| Intervalo de confianga
LPc 0,1007 2 2,39 0,017 0,0018 0,0183
ARMA - AR 0,5062 1 2,56 0,010 0,1184 0,8939
sigma 0,0403 6,16 0,000 0,0275 0,0532
LPa 0,1045 1 2,35 0,019 0,0017 0,0191
ARMA - AR 0,5183 1 2,65 0,008 0,1351 0,9014
sigma 0,4031 6,16 0,000 0,0274 0,5314
LPe 0,0828 1 2,32 0,020 0,0128 0,0152
ARMA - AR 0,4905 2 2,34 0,019 0,0795 0,9015
sigma 0,4408 6,16 0,000 0,0303 0,0578
LPc —LPa- LPe * * - - - -
ARMA * * - - - -
sigma * - - - -

* ndo significativo.
Fonte: Resultados da Pesquisa. Elaborado pelos autores.
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Apos analisar a influéncia isoladamente dos precos na
drea de cana-de-acUcar, procurou-se ajustar um modelo
no qual se pudesse avaliar o possivel de todas as
variaveis em conjunto sobre a area (LPc — Lpa — LPe).
Assim como nos demais, seguiram-se as fases de
identificacdo do modelo.

Diversos modelos foram possivelmente identificados e
posteriormente, testados. Entretanto, nenhum dos
modelos se mostrou significativo aos testes de
verificacdo. Dessa forma, se buscou entender o porqué
de tal comportamento.

Entre as analises para encontrar tal resposta, a matriz de
correlacdo das variaveis do modelo com todas as
variaveis faz a indicacdo. As correlagbes entre as
variaveis sdo muitos préximas (igual a 1), ou seja, ha
uma correlacdo perfeita entre elas. Na prética, isso
demonstra que elas se transmitem, quando juntas, na
mesma intensidade.

Destarte, essa dindmica pode ser explicada
economicamente pelo fato de que o preco da cana-de-
acucar é fortemente influenciado pelos pregos dos
produtos finais (agUcar e etanol) ou por outros aspectos
como a qualidade da matéria-prima que varia ao longo
do ano (composicéo do ATR).

Também como concluiram Satolo e Bacchi (2009), em
estudo sobre a dindmica econdmica das flutuagdes na
producdo de cana-de-agUcar, as variacBes do preco
médio do aglcar e do etanol foram mais importantes
para explicar as variac@es do preco da cana-de-agucar do
gue o contrario, concluindo que isso pode ser reflexo do
modelo CONSECANA utilizado para precificar a
matéria-prima no estado de Sao Paulo.

Assim, apds diversas tentativas, para a metodologia
proposta neste trabalho, parece ndo haver condi¢des de
agrupar todas as variaveis em estudo em um sé modelo.

Portanto, esses resultados comprovam a hipétese do
trabalho que variacfes nos precos afetam a &rea de cana-
de-acUcar, apesar nao terem sido tdo representativas
quanto se esperava.

Os indicadores de repasse corroboraram a literatura, e
conseguiram captar os efeitos do mercado. O mercado
do acUcar por ser historicamente o mais representativo e
consolidado dentro da cadeia, ainda mantém o mercado,
apesar da crescente demanda por etanol. Entretanto, era
esperado que variacbes no etanol também tivessem tal
representatividade ao afetar a &rea de cana-de-agucar.
Talvez, esse ndo tenha sido captado, dado ao fato de se
ter utilizado dados de etanol anidro. Como ja
mencionado, optou-se por este indicador de preco, e ndo
o0 hidratado, em primeiro, pelo mercado do etanol anidro
ser mais estavel no mercado brasileiro (devido a garantia
de adicdo obrigatdria na gasolina), e também, por falta
de uma série histérica para o indicador do hidratado.

Assim, como na presente pesquisa para a variavel
referida ao preco de etanol foi utilizado o indicador de
etanol anidro, esse repasse pode ser explicado, além da
evolucdo da producdo de etanol como um todo apés a
criacdo da tecnologia flex-fuel, também por politicas

energéticas. Nos Gltimos anos, o percentual de etanol
anidro adicionado a gasolina tem sido utilizado pelo
governo também como controle de seu prego. Dessa
forma, relagdes com politicas energéticas também, de
certa forma, podem intervir, mesmo que muito pouco,
em variagBes de precos no setor ou mesmo em sua
estabilizagdo. Contudo, esta ultima suposicdo ndo foi
estudada neste trabalho.

3.2 MODELOS DE EUNQAO TRANSFERENCIA
COM INTERVENCAO

Continuando as analises com base na metodologia de
Box e Jenkins (1976) foram ajustados modelos de fungéo
transferéncia incluindo varidveis de intervencdo do tipo
binaria (dummy). Tais dummies foram introduzidas a fim
de captar efeitos exdgenos sobre a area de cana-de-
aclcar e os precos da préopria cana-de-agUcar e de seus
derivados (aglcar e etanol). Também se argumenta a
inclusdo destas intervengdes por verificar que houve
pouco efeito (apresentando um carater inelastico) das
variaveis referentes aos precos sobre a area plantada.

Dessa forma, analisou-se a hip6tese de que outros fatores
possam ter influenciado o comportamento das variaveis
em estudo.

Os  fatores  externos  analisados  foram: a
desregulamentacdo do setor sucroenergético (ano 1998);
o lancamento no mercado dos veiculos flex (ano 2003);
e, ano poés-crise financeira mundial e adversidades
climaticas (ano 2009).

Nos modelos de intervencdo, diferentemente dos
modelos anteriores, as séries de preco foram tomadas
como séries de saida (dependente) com a finalidade de
testar se as a¢Bes ocorridas no mercado influenciavam os
precos. Tal modificacdo se baseia no fato de haver
bidirecionalidade do efeito, com a é&rea afetando os
precos, e esses influenciando na area. Assim, estas foram
modeladas separadamente para entender como o
mercado, através dos fatores em questdo, afeta a area
plantada e os precos.

As analises para identificacdo das ordens dos modelos
seguiram as mesmas ja apresentadas nos modelos sem
intervencdo. Nas identificacbes houve necessidade de
inserir um pardmetro autoregressivo de ordem um
[AR(1)] para ajustar os residuos. Como esse parametro
teve valor muito proximo de 1 (0,998), optou-se e
tornou-se mais adequado agora tomar uma diferenca de
todas as varidveis, ou seja, todas as variaveis sdo
integradas de ordem um [I(1)]. Justifica-se segundo o
principio da parcimbnia de Box-Jenkins, sendo
preferivel a diferenca ao termo autorregressivo, ja que a
primeira ndo consome graus de liberdade.

Na sequéncia, estabeleceu-se 0 modelo definitivo. Assim
como nos modelos sem intervencdo, averiguou-se a
efetividade da filtragem pelo teste Q (teste Q de Ljung-
Box), a fim de verificar a existéncia de correlagdo dos
residuos e o teste de Shapiro-Wilk para a normalidade
dos mesmos. Dessa forma, apresentam-se as analises dos
resultados dos modelos na Tabela 3.
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Tabela 3 - Estimativas dos parametros dos modelos de Funcéo Transferéncia com intervencao,

no estado de S&o Paulo (1995 a 2015).

d.Lar/d.LPc/d.LPa/d.LPe Coeficiente Defasagem z p>|z| Intervalo de confianga

Lar

Desregula 0,0288 2 1,96 0,050 -0,0000 0,0577
Flex 0,0788 2 3,56 0,000 0,0354 0,1222

Crise/clima -0,0745 -3,60 0,000 -0,1150 -0,0340
sigma 0,033 6,16 0,000 0,0225 0,0434
LPc

Desregula 0,0397 1 0,55 0,582* -0,1019 0,1814
Flex -0,0896 -0,96 0,337* -0,2724 0,0932

Crise/clima 0,0547 0,68 0,496* -0,1028 0,2123
sigma 0,1445 6,32 0,000 0,9975 0,1893
LPa

Desregula '0,0045 -0,04 0,967* ‘0,2205 0,2114
Flex -0,0469 1 -0,31 0,753* -0,3393 0,2454

Crise/clima 0,0891 0,65 0,515* -0,1794 0,3578
sigma 0,2464 6,32 0,000 0,1700 0,3227
LPe

Desregula -0,0520 -0,57 0,569* -0,2313 0,1272
Flex 0,0317 0,35 0,726* -0,1994 0,2861

Crise/clima 0,2045 0,28 0,781* -0,1913 0,2547
sigma 6,32 0,000 -0,1411

* ndo significativo.
Fonte: Resultados da Pesquisa. Elaborado pelos autores.

No modelo de funcdo transferéncia estimado para
identificar a influéncia das intervengdes na area de cana-
de-actcar foram incluidas duas defasagens para as
intervencdes de desregulamentacdo do mercado (1998) e
lancamento dos veiculos flex. Como ja mencionado, foi
tomada a primeira diferenca da varidvel. Os resultados
das estimativas dos pardmetros do modelo estdo
descritos na Tabela 3.

Interpretando os coeficientes, estes sdo lidos diretamente
como elasticidade de curto prazo. A partir da intervencéo
da desregulamentacdo do mercado ha acréscimo gradual
(anual) de 2,9% na area plantada de cana-de-agUcar,
seguida por acréscimo de mais 7,9% devido aos carros
flex e com declinio de 7,4% devido a intervengdo em
20009.

A soma das elasticidades nos periodos das ocorréncias
resulta na contribuicdo total ao modelo. Sendo assim,
elasticidade de curto prazo do modelo estimado para tais
intervencdes resulta ao final do periodo em um aumento
na &rea de cana-de-aglcar em 3,4%. Onde, de 1998 a
2003, ocorre um aumento de 2,9%; de 2003 a 2009,
resulta em um aumento na éarea de 10,8 % (soma dos
dois periodos = 2,9% + 7,9%); e, de 2009 a 2015, um
aumento na rea de 3,4% (soma dos trés periodos = 2,9%
+7,9% - 7,4%).

Importante notar que ha defasagem de dois lags tanto
para a intervencdo de desregulacdo do mercado, quanto
para a intervencdo do lancamento dos veiculos flex, o
que indica que tais efeitos sdo transferidos para a area
plantada dois anos ap0s tais intervencdes.

A érea de cana-de-aglcar se mostrou crescente diante
dos eventos exdgenos, entretanto ocorreu uma queda em
relacdo a intervencdo de 2009. Este fato é explicado pela
crise internacional que também recaiu no setor
sucroenergético, diminuindo os investimentos em novas
areas de plantio. Nesse periodo também se verificou um
fortalecimento de politicas voltadas para o petroleo.
Assim, a instabilidade setorial e a baixa expectativa de
crescimento fez com que produtores reduzissem os
investimentos no manejo do canavial.

Entretanto, para as varidveis pre¢o: pre¢o da cana-de-
aclcar, o preco do aglcar e o preco do etanol, os
coeficientes das intervencbes ndo se mostraram
significativos nos modelos analisados (p valor > 0,05)
apesar do tratamento dos dados e analises sobre o
modelo (Tabela 2). Portanto, ndo foi possivel encontrar
modelos em que as intervencdes em estudo afetassem o0s
pregos.

Sendo assim, ndo ¢é possivel afirmar qual o
comportamento dos precos do setor sucroenergético em
relacdo as intervengbes do mercado. Esse fato também
pode ser explicado pela bidirecionalidade dos efeitos
precos e mercado.

4 CONCLUSOES

Pode-se identificar e quantificar a influencia dos precos
na area de cana-de-agUcar.

O comportamento dos pregos praticados no setor
sucroenergértico influenciam na érea de cana-de-agUcar.
Constatou-se que ha uma bidirecionalidade do efeito, ou
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seja, a area afetando os precos e os precos afetando a
area.

Os precos do aglcar sdo 0s mais representativos na
influencia sobre a area de cana-de-aglcar, seguido do
preco da prépria cana-de-agUcar e preco do etanol.

A varidavel 4area de cana-de-aglcar se mostrou
significativa nos modelos estudados com intervencoes,
com um aumento da area em 3,4% (soma total dos
efeitos) durante o periodo em estudo.

Ao se analisar o efeito como um todo das varidveis de
precos em questdo, verificou-se que a transmissdo de
informacdo entre elas é praticamente perfeita, e se
transferem entre elas.
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