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RESUMO

A producéo de carne bovina € muito importante para o complexo agroindustrial
brasileiro, constituindo na principal fonte de proteinas do sistema alimentar da
populacdo brasileira e conduzindo inumeras tecnologias para o avanco da
bovinocultura, que tem desempenhado um papel de destaque na economia nacional
e global. Esse trabalho tem como objetivo estimar a elasticidade de transmisséo,
integracao e causalidade de precos da carne de boi gordo nos estados de Goias, Mato
Grosso, Mato Grosso do Sul, S&o Paulo, Minas Gerais e Bahia. Sendo assim, avaliar
a intensidade de transmissao de precos e identificar as relacdes existentes entre o
preco do boi gordo em cada estado. A pesquisa utiliza dados diarios de precos no
periodo de fevereiro de 2014 a marco de 2023 e a metodologia empregada, inclui
técnicas de analise de transmisséo de precos e integracdo de mercados, por meio de
testes de causalidade em séries temporais, teste ADF, teste de integracdo de mercado
e teste de cointegracdo. Os resultados indicam que os mercados de boi gordo séo
integrados, ou seja, um choque de oferta ou demanda no mercado 1 impacta 0s
precos no mercado 2. Além disso, o teste de Causalidade de Granger revela que o
mercado 1 causa variacbes nos precos do mercado 2. Os testes realizados de
transmissdo de precos comprovam a existéncia da elasticidade, sendo assim o0s

mercados, tem com rapida transmissao de informacdes entre os mercados.

Palavras-chave: Transmissao de precos, boi gordo, integragcéo, causalidade.
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1. INTRODUCAO

A partir dos anos 1950, a producgéao de carne bovina no Brasil passou a crescer
de forma expressiva, impulsionada pelo aumento da demanda interna e pela
exportacdo para outros paises. A atividade pecuaria brasileira, lidera o ranking
mundial, se destacando com uma industria robusta e altos indices de producao e
produtividade. Sua vasta extensao territorial e clima favoravel permitem criar grandes
rebanhos, resultando em uma oferta abundante de carne de qualidade.

De acordo com dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica - IBGE,
o tamanho do rebanho bovino no Brasil em 2014 era de aproximadamente 214,3
milhdes de cabecas de gado, distribuido em diversas regides do pais, com destaque
para os estados de Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Goias, Sdo Paulo, Minas Gerais
e Bahia. No ano de 2023, com novas tecnologias para a criacdo de gado, o numero
de cabecas aproxima-se de 234,4 milhdes.

A regido Centro-Oeste é responsavel pela maior parte da producdo de animais
de corte, enquanto em Minas Gerais, embora exista um consideravel rebanho de
vacas leiteiras, uma parte desse rebanho é utilizada para o abate. Como mencionado
anteriormente o territério nacional encontra-se diferentes areas de producao animal
de corte. Com um grande territério que abrange os estados de Sao Paulo, Minas
Gerais, Mato Grosso do Sul, Goids, Mato Grosso e Bahia, onde as operacdes sao
modernas e bem desenvolvidas, e onde os principais frigorificos nacionais estéao
concentrados, principalmente no Centro-Oeste. Existem outras areas na fronteira da
expansao agricola, onde a atividade é crescente e ha déficit na capacidade de abate.

Apesar de sua grande importancia na economia brasileira, o setor sofre com a
elasticidade de transmisséo de precos entre as regides produtoras, onde podem gerar
distor¢cdes no preco da carne.

A transmissao de precos, por sua vez, refere-se a forma como as variagdes de
precos em um determinado mercado se propagam para outros mercados. No mercado
de boi gordo, a transmisséao de precos pode ser observada, por exemplo, na relagéao
entre 0s precos praticados no mercado interno e como essa assimetria de transmissao
de precos entre as regides produtoras pode afetar a eficiéncia do mercado e 0s precos

dos outros estados.



O objetivo deste trabalho é identificar a existéncia, a intensidade de
transmissao de precos e integracdo entre os mercados dos estados de Goias, Mato
Grosso, Mato Grosso do Sul, S&do Paulo, Minas Gerais e Bahia. A constatacéo de
existéncia de transmissdo de precos permite inferir sobre o grau de integracdo dos

mercados.
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1.1 BOVINOCULTURA BRASILEIRA E SUA IMPORTANCIA

A cadeia de producdo de carne bovina é muito importante para o complexo
agroindustrial brasileiro, desempenhando uma atividade pecuaria importante na
geracdo de emprego e no PIB do pais. Em 2022, observamos a producéo de 10,79
milhdes de toneladas de carne bovina no pais, dados estatisticos fornecidos pela
Associacédo Brasileira das Industrias Exportadoras de Carne - ABIEC, indicam que no
mesmo ano, o Brasil registrou o abate de mais de 42 milhdes de cabecas de gado,
resultando na exportacao de 3,02 milhdes de toneladas de carne.

E fundamental ressaltar que a maioria dessa producéo é direcionada ao mercado
interno, totalizando 7,78 milhdes de toneladas. Essa relevancia é percebida tanto em
termos de seguranca alimentar quanto no que tange a contribuicdo para a formacéo
do Produto Interno Bruto (PIB) do pais. Em 2022 o setor registrou uma participacéo
na geracao de riqueza de 10%, a maior ja observada.

Anualmente, o Brasil realiza exportacdes de carne bovina com uma média de US$
8,8 bilhdes, atendendo & demanda mundial. O processo ndo apenas estimula o
crescimento da economia brasileira, mas também contribui para a criacdo direta de
aproximadamente 3,5 milhées de postos de trabalho no pais. Além disso, reforca a
posicdo do Brasil no contexto global do comércio de carne bovina, consolidando sua
presenca em um mercado internacionalmente competitivo e lider na exportacédo
mundial.

A bovinocultura brasileira esta diretamente ligada ao desenvolvimento da pecuéria
no pais, que se iniciou no século XVI, com a introducdo de animais pelos
colonizadores portugueses. Inicialmente, a criagdo de gado no Brasil era voltada
principalmente para a producao de couro e de animais de carga. A partir do século
XVIIl, a aptiddo climatica faz com que a producdo de carne animal ganhasse
importancia na regido Sul do pais, se espalhando pelo Sudeste, e em especial para o
Centro-Oeste, onde se concentra a maioria do rebanho bovino brasileiro, que em
2023, ja e mais 234,4 milhdes de cabecas. (Globo Rural, 2023)

A criagdo de gado € bem distribuida em diversas regides do pais, com destaque
para os estados de Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Goias, Sao Paulo, Minas Gerais
e Bahia. A Tabela 1, apresenta os dados relativos ao crescimento, com maior
destaque, nos anos de 2017 a 2021, do rebanho nos seis principais estados.
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Com inumeras tecnologias para a criacdo de gado e o clima favoravel, é possivel
observar um aumento no nimero de cabecas ao longo de 2017 até 2021. O Estado
de Mato Grosso apresentou crescimento de 9,08%, Goias 6,39%, Minas Gerais 4,03%
e com destaque para a Bahia, com crescimento de 17,11%. Nota- se também que ha
uma tendéncia de queda nos rebanhos de Sdo Paulo de -3,52% e Mato Grosso do
Sul -13,35%.

Tabela 1 — Variacao do rebanho bovino em milhares de cabeca de gado dos estados

de Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Goias, Sao Paulo, Minas Gerais e Bahia de

2017 a 2021.
Ano MT Variagdo MS Variagdo GO Variagdo SP Variagdo MG Variagdo BA Variagao
% % % % % %

2017 29 100% 21 100% 22 100% 11 100% 21 100% 10 100%
2018 30 1,6% 20 -2,7% 22 -0,8% 10 -3,0% 21 -0,7% 9 -1,1%

2019 31 4,8% 19 -7,1% 22 0,8% 10 -2,6% 22 1,0% 10 2,9%
2020 32 2.2% 19 -2,0% 23 3,5% 10 0,8% 22 0,7% 9 -4,6%
2021 32 0,3% 18 -2,2% 24 2,8% 10 1,4% 22 3,1% 11 20,6%

Total 156 9,08% 99 -13,35% 116 6,39% 53 -3,52% 110 4,03% 51 17,11%

Fonte: IBGE, Elaborag&o propria.

Mato Grosso mantém sua posicdo de lideranca na criacdo de gado, com um
efetivo de 32.424.958 milhBes de cabecas, representando 14,4% dos rebanhos
nacionais. Em seguida Goias, com 24.293.954 cabecas (10,8%). Esses estados
desempenham papéis proeminentes na criacdo de gado e na industria da carne
bovina, consolidando-se como importantes polos de producdo e abastecimento no
Brasil. Além disso, Minas Gerais, Mato Grosso do Sul, Bahia e Sdo Paulo. Todos
esses estados sdo conhecidos por suas vastas areas de pastagens, infraestrutura
agropecuaria desenvolvida e uma eficiente producdo pecuaria, que aumenta
significativamente a economia de carne bovina.

Mato Grosso do Sul possui um rebanho de 18.608.503 bovinos em 2021,
mantendo sua posi¢ao entre os estados brasileiros com maior nimero de animais. No
entanto, ao longo dos anos, é observada uma reducéo desses numeros no estado, a

medida que outras atividades econémicas ganham espaco em seu territorio, assim
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como outros estados também diversifica sua producdo em outros ramos da

agropecuaria brasileira, a fim de competir com o mercado interno.

1.2 COMERCIALIZACAO AGRICOLA

Segundo Marques e Aguiar (1993), o mercado € o local onde ocorre transacfes
comerciais, ou seja, onde se manifestam as forcas da oferta e da demanda, realizando
a troca de propriedade de bens e servigcos por meio de relacdes de compra e venda.

Conforme Sandroni (2006), o conceito de mercado refere-se a existéncia de um
conjunto de compradores e vendedores, cuja proximidade fisica nao é
necessariamente requerida, para as transacoes de compra e venda entre eles tenham
efeito. Um mercado ¢é identificado quando compradores que buscam trocar dinheiro
por produtos ou servicos envolvem em interacdo com vendedores desses bens e
servi¢os. Portanto, o mercado pode ser interpretado como o ponto regular de encontro
entre compradores e vendedores em uma economia especifica. Em termos praticos,
ele consiste em instituicdes que facilitam as transa¢cées comerciais, como feiras, lojas,
Bolsas de Valores ou de Mercadorias, entre outras. Ele & predominantemente
manifesto na maneira como se estruturam as negociacdées em uma determinada
esfera, envolvendo individuos, empresas e governos.

De acordo com Steele, et alli (1971), o termo “comercializagdo” é descrito como
0 sentido e a pratica do comércio. Também pode ser definido como o processo social
gue engloba a satisfacdo da demanda por bens e servi¢os, abrangendo a concepcao,
promocao, intercambio e distribuicdo fisica desses produtos. A comercializacao
agricola, por sua vez, refere-se a sua aplicagdo no contexto da agricultura. Isso
envolve todas as atividades, funcdes e instituicbes necesséarias para transportar
produtos agropecuarios do local de producdo até o consumidor final, bem como
transportar insumos dos locais de origem até onde sdo usados pelo produtor
agropecuario.

Os mercados agricolas sao notaveis pela significativa flutuacdo de precos e
pela elevada instabilidade. Isso ocorre devido a influéncia de “constantes choques”,
gue impactam tanto os prec¢os de oferta quanto os de demanda.

De acordo com Barros (1987), as marcantes oscilacbes nos precos agricolas

indicam um funcionamento inadequado do complexo de producéo e comercializagéo.
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E altamente reconhecido que a instabilidade nos precos agricolas afeta muito mais os
produtores.

Conforme apontado por Santana (1999), a compreensdo da origem dos
choques de precgos e de sua transmissao no processo de tomada de decisdes pelos
agentes de mercado, como no nivel de produtor, é essencial para uma previsdo mais
precisa dos impactos desses choques no setor agricola e em outras partes da
economia. Ter discernimento sobre a fonte e a magnitude desses choques ajuda a
antecipar com maior seguranca os efeitos que eles terdo, ndo apenas no campo
agricola, mas também em outros setores econémicos. Dessa forma, € possivel adotar
estratégias mais adequadas para lidar com as flutuacdées de precos e minimizar os
impactos negativos em toda a economia.

A transmissédo de precos, por sua vez, refere-se a forma como as variagées de
precos em um determinado mercado se propagam para outros mercados. No mercado
de boi gordo, a transmisséo de precos pode ser observada, por exemplo, na relacéo
entre os precos praticados no mercado interno e como essa transmisséo de pregos
entre as regides produtoras, se ela existir, pode afetar a eficiéncia do mercado.

Segundo Brandt (1980), os precos de produtos agricolas apresentam uma
notavel volatilidade em comparagcdo com os precos de muitos outros produtos e
servicos nao relacionados a agricultura. Com excecéo talvez dos precos de metais
nado ferrosos e das tarifas de transporte maritimo, a amplitude das flutuacdes nos
precos dos produtos agricolas é incomparavel.

Essa instabilidade de precos é, na maioria, atribuida a natureza biolégica da
producdo agricola, que se traduz em significativas disparidades entre a producéo
planejada e a producdo alcancada. Variagfes climéaticas, surtos de pragas e doencas
tém um impacto significativo nas variagbes da produtividade e do rendimento das
colheitas ou abate. Além disso, as flutuacdes sazonais na producdo também séo
reduzidas para a instabilidade dos precos ao nivel mensal. Muitos produtos agricolas
sao coletados apenas uma ou duas vezes por ano, e alguns deles ndo podem ser
armazenados ou sao altamente pereciveis, o que amplia essa volatilidade.

Segundo o mesmo autor, Brandt (1980), a natureza descentralizada da
producdo agricola, aliada a sua dispersdo geogréfica, introduz complexidade no
processo de determinacado de precos. A presenca de pequenas unidades de producao
dificulta os procedimentos de controle, coleta e avaliacdo de producéo
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Os precos sdo importantes para o funcionamento da economia,
desempenhando um papel central na orientacdo da alocacéo de producao e consumo.

Restricdes climaticas, condicbes do solo e regulamentacées governamentais
sdao exemplos de elementos que afetam as escolhas dos produtores. As funcdes
fundamentais dos precos agricolas podem ser resumidas em trés aspectos
essenciais: orientar a alocacao de recursos, a distribuicdo de renda e a formacao de
capital. A primeira funcéo, a alocacdo de recursos, desempenha um papel crucial para
orientar produtores e consumidores nas decisfes relacionadas a producdo e ao
consumo. As evidéncias empiricas destacam que as variacbes nos precos relativos
exercem influéncia significativa sobre as escolhas de produtores e consumidores.

A funcdo de distribuicdo de renda requer uma analise mais detalhada. Em
primeiro lugar, as mudancas nos precos relativos aos produtos e a distribuicdo de
renda entre diferentes setores econémicos devem ser analisados. Em segundo lugar,
as variacfes nos precos dos produtos agricolas impactam na distribuicdo de renda
entre grupos de renda na populagéao urbana.

Por exemplo, um aumento nos precos dos produtos agricolas prejudica mais
0s consumidores de baixa renda em comparacdo com aqueles de renda mais alta,
deslocando a distribuicdo de renda em favor dos dltimos. Em terceiro lugar, as
variacfes nos precos agricolas influenciam a distribuicdo de renda entre grupos de
produtores, afetando de maneira desigual pequenos e grandes agricultores. Quando
os precos dos produtos agricolas sobem, os pequenos produtores se beneficiam
menos em comparacdo com 0s grandes produtores, levando a uma reconfiguracao
da distribuicdo de renda a favor dos ultimos.

E importante observar que aumentos nos precos agricolas podem incentivar
investimentos na industria. A explicacdo fundamental para essas caracteristicas
reside no fato de que os produtos agricolas sdo bens salariais. Um aumento nos
precos desses produtos resulta em uma reducdo do poder de compra real e,
consequentemente, em uma elevacdo dos ganhos nominais de pagamentos pelo
setor industrial. Esse cenario impacta os lucros, a distribuicdo de renda e os retornos
aos recursos em diferentes setores econémicos.

Este trabalho tem como principal objetivo estimar a dire¢do de causalidade, a
assimetria e a elasticidade de transmissao de precos, entre os mercados de boi gordo

dos estados de Goias, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Sao Paulo, Minas Gerais e
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Bahia no nivel de produtor, procurando obter informacdes relacionadas a intensidade
da transmissédo e identificar as relacdes existentes entre esses estados. Se a
elasticidade de transmissao de precos for perfeita, significa que os mercados entre 0s
estados sdo integrados e, dessa forma, é possivel comprovar estatisticamente, se ha
presenca de transmissdo de precos do boi gordo nos mercados e a possivel

integracdo nesses mercados.

1.3 FORMACAO DE PRECOS

Para elucidar o mecanismo subjacente a formacdo de precos em mercados
agricolas, é crucial partir de um entendimento estrutural da dindmica do mercado em
andlise. Conforme enfatizado por Barros (1997), o processo de formacdo e
determinacdo de precos e producdo estd intrinsecamente vinculado a uma
superestrutura institucional. Esta superestrutura € principalmente delineada pelo grau
de competitividade presente no mercado em questéo e pela magnitude da intervencao
governamental no mesmo. A existéncia dessa superestrutura estabelece um
mecanismo de transmissdo de precos mediado pelo setor de intermediacéo.

Um dos fatores de maior relevancia na determinacéo do preco do boi gordo é
a posicao dos estoques globais. Fica evidente que a medida que os niveis de estoque
diminuem, os pregos tendem a aumentar. Outro fator que impacta diretamente nas
cotagdes do boi gordo é a producdo mundial. A medida que essa produc&o cresce, ha
uma tendéncia de queda nos precos. Cada uma dessas variacbes possui um
mecanismo especifico que exerce influéncia sobre o nivel de precos de maneira
distinta.

Em relacdo as variagcdes sazonais, o principal desafio reside na oscilacdo de
precos, a qual é frequentemente observada em periodos marcados por pressdes de
oferta e demanda. Em outras palavras, quando ocorre um desequilibrio, como, por
exemplo, quando a oferta supera a demanda, 0s precos pagos aos produtores tendem
a declinar, as vezes alcangcando patamares insuficientes para cobrir os custos de
producdo. Essa situacdo é geralmente desencadeada pela descapitalizagdo dos
pecuaristas, que se veem compelidos a vender parte ou a totalidade de seu rebanho

para obter o capital de giro necessario para manter a viabilidade de seus negacios.
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Além disso, a perecibilidade do produto em questdo também contribui para essa
din&mica.

O preco das commodities agricolas sdo notavelmente volateis, influenciado por
diversos fatores que vao além de simples consideracfes de oferta e demanda.
Variaveis como qualidade do solo, condi¢cdes climéticas, saude animal, alimento
animal e até mesmo a dinamica dos mercados de derivativos afetam
significativamente esses pre¢os. A crescente integracdo dos mercados locais no
contexto global intensifica ainda mais a interdependéncia dos precos das
commodities.

No contexto da carne bovina, essa caracteristica ndo é excecao. A integracao
de precos pode ocorrer tanto regionalmente quanto estadual. Por exemplo, 0 preco
da arroba do boi gordo em uma determinada regido pode ser impactado pelas

condicBes de saude animal prevalecentes em outros estados.

1.4 ELASTICIDADE DE TRANSMISSAO DE PRECO

Compreender como as flutuacdes de precos se difundem e influenciam
diversas regides geograficas é importante para entender a dindmica de ajustes dos
mercados. Essas informacdes oferecem melhores condicbes e um maior
entendimento para que esses agentes possam atuar de forma mais eficiente. Além
disso, sdo fundamentais para orientar as decisdes governamentais relacionadas a
politicas econémicas e setoriais.

A elasticidade de transmissdo de preco envolve a analise da dinamica de
precos entre dois mercados geograficamente separados. Este conceito aborda como
as variacdes nos precos de um produto em um mercado especifico se propagam e
afetam os precos em um mesmo mercado ou outros mercados espacialmente
distantes, ilustrando a transmissao de mudancas de preco de um mercado para outro.

De acordo com Balcombe e Morrisson (2002), o conceito de transmissdo de
precos € fundamentado em trés componentes principais. Em primeiro lugar, o
movimento de precos e 0 ajuste integral sdo cruciais, para que a transmissao de
precos seja completa em algum ponto no tempo. Em segundo lugar, a dindmica e a

velocidade de ajuste desempenham um papel importante. Por fim, o terceiro
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componente diz respeito a assimetria de resposta, sendo o processo de variacdes de
preco transmitidas de forma simétrica ou assimétrica entre mercados.

A identificacdo do mercado que lidera a transmissao de prec¢os é espacialmente
realizada por meio de testes de causalidade, que visam verificar se os valores
presentes e passados de uma variavel sdo significativos na explicacdo do valor
presente da outra variavel, conforme discutido por Aguiar (1993). Essa abordagem
permite determinar em quais mercados se origina o choque de precos e para qual
mercado ele é transmitido, possibilitando a identificagdo do mercado afetado.

Conforme a definicdo de Barros e Burnquist (1987), a flexibilidade de
transmissao de precos vertical se refere a variacao relativa do preco em um nivel de
mercado em relacdo a variagdo no preco em outro nivel.

O processo de transmissdo de precos entre dois mercados verticalmente
integrados, pode ser conceituado como a mudanca relativa nos precos de um bem
especifico em um mercado, decorrente de uma variacao relativa no preco desse
mesmo bem em outro mercado. Em um contexto diferente, a flexibilidade de
transmissao de precos mede as variagbes nos precos do boi gordo em um mercado
especifico e esses precos sdo transmitidos para mercados espacialmente separados.

Essa representacdo pode ser expressa da seguinte forma:

N> = elasticidade de transmissédo de pregos entre mercado 1 e o mercado 2,
0P = variacao no preco do mercadol,;

OP> = variagao no preco no mercado 2;

P1 = preco do bem no mercado 1,

P> = preco do bem no mercado 2.

Se M2 for maior que um, isso indica que as variagdes percentuais nos precos
no mercado 2 serdo maiores do que as variagdes percentuais ao nivel do mercado 1.
Se M;2 for menor que um, as variagbes percentuais nos precos serdo menores ao
nivel do produtor. Por fim, se M2 forigual a um, as variagdes percentuais seréo iguais

nos dois niveis.
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A analise da elasticidade de transmisséo de precos envolve, principalmente, o
uso de séries temporais do mercado 1 e os precos no mercado 2. Nesse processo,
avalia-se a significancia dos parametros do modelo utilizando o teste t de Student.
Com base nessa equacdo, é definida a regressao final de transmissdo de precos,
eliminando-se as defasagens néo significativas por meio do teste F, a um determinado
nivel de significancia.

Além disso, realiza-se o teste de Durbin-Watson para verificar a possivel
ocorréncia de autocorrelagdo nos residuos. A autocorrelagdo € um fenémeno
frequente em regressdes que envolvem séries temporais.

Conforme destacado por AGUIAR (1996), qualquer atraso na transmissao de
precos é um indicativo de um funcionamento deficiente do mercado, particularmente
no que diz respeito a eficiéncia na disseminagéo de informacdes.

As pesquisas que abordam a transmisséo horizontal de precos fundamentam-
se em conceitos associados a determinacdo competitiva dos precos, ou seja, tém

como base a aplicac&o da Lei do Preco Unico.

“A definicdo de mercado geogréfico relevante como internacional implica que
oscilagbes na diferenca de precos entre os dois mercados devem ser
transitérias, ou seja, 0s precos praticados pelos produtores locais
internamente ndo podem divergir permanentemente dos precos
internacionais. Além disso, 0s precos internacionais devem ser 0s principais
determinantes dos pregos internos, ou seja, alteragées nos primeiros devem
servir como bom previsor para altera¢des nos ultimos. (OLIVEIRA; GUEDES
FILHO; VALLADARES; 2003, pag. 118)”

1.5 INTEGRACAO DE MERCADOS

Em Barret (2002), os estudos econdmicos sobre integracdo de mercados
historicamente se centraram no conceito de transnacionalidade. Para ilustrar esse
conceito, consideramos dois paises que importam o mesmo produto e tém capacidade
de exportar para o outro pais de forma independente. Isso sugere que o produto pode
ser comercializado entre os dois mercados e, a medida que os fluxos comerciais entre
eles aumentam, os mercados se tornam mais integrados.

Rapsomanikis (2003), quando n&o ha integracdo de mercado, ou seja, quando
0S precos néo sdo completamente transmitidos de um mercado para outro, iSSo tem
sérias repercussdes na relacdo ao bem-estar da sociedade. A implementacdo de

politicas comerciais restritivas ou a existéncia de custos de transagédo, como, por
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exemplo, infraestrutura de comunicacéo e transporte deficientes, acaba limitando a
quantidade de informacdes disponiveis para 0s agentes econdmicos.

Goodwin (2006) enfatiza que existem varias terminologias para descrever o
grau de transmissao espacial de precos, como integragdo espacial de mercados,
eficiéncia espacial, lei do preco Unico e condicdo de arbitragem espacial. Por exemplo,
a integracéo espacial pode ser definida considerando apenas a transmissao perfeita
de precos entre mercados, ou seja, a flexibilidade de transmisséo de precos deve ser
igual a um, o que significa que variagdes de precos em um mercado sao transmitidas
na mesma propor¢do para um outro mercado.

Por outro lado, uma abordagem alternativa pode exigir apenas que 0S precos
de ambos os mercados néo se afastem muito um do outro ao longo do tempo.
Algebricamente o modelo de ligacdo espacial de precos entre regides pode ser

representado da seguinte forma:

P1t = a + P2t

Onde Py representa o preco da mercadoria na regido 1 e no periodo t, e a é
um parametro que reflete os custos de transagéo, como os relacionados ao transporte,
por exemplo. Segundo Goodwin (2006), é importante considerar que 0s custos de
transacdo ndo podem ser negligenciados quando se trata do transporte de
mercadorias entre regides. Portanto, a equacao acima é importante, a menos que nao
haja um fluxo continuo de mercadorias interligando os mercados. Isso implica que,
guando ha um fluxo constante de bens entre os mercados, as discrepancias nos
precos esperados sdo precisamente equivalentes aos custos de transporte. Portanto,

precisa ser reformulada da seguinte maneira:

Plt < a + P2t

Segundo Margarido (2018), assim, € possivel que os precos atuais apresentem
diferencas apenas em prazos curtos, mas em um mercado perfeitamente eficiente, as
acOes dos arbitradores tendem a pressionar os precos de tal forma que a disparidade
entre 0s precos nas duas regides se iguala aos custos de transporte a longo prazo.

Em termos econométricos, o parametro a é empregado para detectar eventuais
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desvios devido a variaveis ndo incorporadas no modelo, funcionando, portanto, como

um termo de erro na pesquisa. Que sob especificacado logaritmica, gera:

InP1t = InP2t + «

Nesse contexto, o parametro a segue uma distribuicdo 11D (Independente e
Identicamente Distribuida) com média 2u e variancia 02, e a expectativa matematica
da covariacao entre a e p2t € igual a zero, o que significa que a ndo conecta com
qualquer das variaveis de entrada do modelo. Partindo do principio de que os pregos
em uma regido sao determinados pelo preco do mesmo produto em outra regiao,

juntamente com um termo de erro . Portanto, 0 modelo estimado é o seguinte:

P1t = BP2t + «

Segundo Margarido (2018), no que se refere ao coeficiente B, o pressuposto é
de que ele é unitario quando ocorre uma integracao perfeita entre os mercados. Esse
coeficiente, B, representa a elasticidade-preco da commodity na regido 1, ou seja,
descreve a sensibilidade do preco desse produto a transmissao de precos. Quando
esse coeficiente possui um valor de um, isso indica que as variacdes ocorridas na
regido 2 sdo completamente refletidas nos precos do mesmo produto na regido 1.

Nesse cenario, os mercados estéo perfeitamente integrados, e a Lei do Preco
Unico é aplicavel. Em contrapartida, quando o valor de B é igual a zero, isso implica
gue as alteracOes nos precos ocorridos na regidao 2 nao tém impacto sobre os pregos
do mesmo produto na regido 1. Nesse cenario, ambas as regiées operam de forma
autdbnoma, estando completamente isoladas uma da outra. E frequente que o valor de
B esteja situado entre zero e um, o que indica a presenca de alguma forma de restricao

no mercado.

2. METODOLOGIA E FUNDAMENTOS TEORICOS

Considerando a estrutura do mercado de boi gordo, € razoavel supor que as
flutuacbes nos precos desse produto nos seis estados, Goias, Mato Grosso, Mato
Grosso do Sul, Sao Paulo, Minas Gerais e Bahia em analise estejam interconectadas.
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O objetivo deste trabalho é estimar a intensidade em que os precos de um
estado séo transmitidos para o outro mercado e qual € a magnitude dessa transmissao
nos estados de Goias, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Sdo Paulo, Minas Gerais e
Bahia, no mercado de boi gordo. Além disso, buscar-se-a4 explicar o conceito de
elasticidade de transmisséo de preco, e verificar, caso exista, uma integracao espacial
entre esses mercados e a direcdo da causalidade, utilizando-se dados de precos

diarios no periodo entre fevereiro de 2014 até marco de 2023.

2.1 ESTACIONARIEDADE E COINTEGRACAO

O processo inicial no tratamento de dados de séries temporais compreende a
avaliacdo da estacionariedade. Segundo Gujarati (2011), uma série temporal €
considerada estacionaria quando suas métricas centrais e de dispersdo, como média,
variancia e covariancia, permanecem constantes independentemente do ponto no
tempo em que sao avaliadas, ou seja, ndo apresentam variacdes ao longo do tempo.
Em outras palavras, a série ndo exibe tendéncias ou flutuacfes sistematicas que a
tornariam instavel.

A estacionariedade € uma condi¢do fundamental ao lidar com séries temporais,
pois muitos métodos estatisticos e modelos econométricos pressupdem que a série
seja estacionaria ou que possa ser transformada em uma série estacionaria antes da
andlise.

A existéncia de uma tendéncia estocastica ou uma raiz unitaria em series
temporais, indicando ndo estacionariedade, resulta em previsdes cada vez mais
imprecisas a medida que afastamos do ultimo ponto da amostra.

Adicionalmente, a presenca de uma tendéncia estocastica em séries temporais
gera o problema de regressao espuria, o que requer a ado¢ao de procedimentos de
diferenciacdo. Engle e Granger (1987) destacam que essas técnicas eliminam
completamente a logica subjacente a teoria econdémica, o que levou a introducdo do
conceito de cointegracéo. A légica da cointegracdo € que, mesmo quando as séries
temporais sdo néo estacionérias, pode existir uma relacao de equilibrio de longo prazo
entre elas, caracterizando-as como cointegradas em algum nivel. Para detec¢éo de
cointegracdo, € necessario que as series temporais em analise compartilhem a

mesma ordem de integracao, que representa o numero de diferenciacdes necessarias
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para tornar a série estacionaria. Quando uma série precisa ser diferenciada d vezes
para atingir a estacionariedade, ela € chamada de integrada de ordem d, indicada
como I(d).

Portanto, o primeiro passo ao lidar com a cointegracdo envolve verificar a
presenca de uma raiz unitaria nas séries em estudo. Isso pode ser realizado por meio
dos testes de Dickey-Fuller (DF) e Dickey-Fuller Aumentado (ADF), que testam a
hipétese nula de que ha uma raiz unitdria nos dados, indicando a n&o

estacionariedade das séries.

2.2 TESTE DE GRANGER

Seguindo Guijarati (2011), a fim de estabelecer uma relacéo entre as variaveis,
recorreu-se ao teste de causalidade de Granger. Esse teste difere do conceito
tradicional de causalidade, em que uma variavel causa diretamente outra. A
causalidade no sentido de Granger, representada por Y& X, significa que os valores
de uma variavel, por exemplo, X1, ttm a capacidade de explicar uma regressao que
utiliza Yt como variavel dependente, levando em consideragéo os valores de Yt e Xr.
Em outras palavras, os valores anteriores de X podem ser usados para prever de
maneira mais precisa os valores futuros de Y uma forma mais precisa do que se
apenas os valores anteriores de Y fossem utilizados.

O teste de causalidade de Granger parte do pressuposto de que as informacdes
cruciais para prever as variaveis, X e Y, estao contidas exclusivamente nos dados de
séries temporais dessas variaveis. O procedimento envolve uma estimativa de um par

de regressfes conforme o seguinte modelo:

Xr =Yk aYr_ + X1 BjXr_y Xr—y +ust (1)
YT = ?:11{iYT—i + Z?:l 6]'XT_] XT—] + uzt (2)

Nesse contexto, assume-se que 0s termos de erro uit € U2z nao estao
correlacionados, ou seja, sao termos de erro independentes entre si. Essa suposicéo
€ importante para que o teste de causalidade de Granger seja valido, pois ele se
baseia na ideia de que as informacdes relevantes para prever o comportamento das

respectivas variaveis estao contidas apenas nos dados de série dessas variaveis
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temporais, e qualquer evidéncia entre os termos de erro poderia distorcer o0s
resultados do teste.Portanto, a independéncia entre uit e uzx € uma condi¢ao
fundamental para a aplicagéo correta do teste de causalidade de Granger. A equagao
(1) estabelece que os precos de X estéo relacionados ndo apenas aos seus proprios
valores anteriores, mas também aos valores passados de Y. Da mesma forma, a
equacao (2) assume um padrao semelhante para Y, relacionando seus precos aos
valores passados tanto de Y quanto de X. Isso sugere que ambas as variaveis estdo
interligadas e que seus valores anteriores influenciam seus comportamentos futuros.

De acordo com Guijarati (2011), uma causalidade unidirecional de Y para X sera
sugerida se os coeficientes estimados das defasagens de Y na equacédo (1) forem
estatisticamente significativos como um conjunto, € 0 conjunto de coeficientes
estimados de X na equacéo (2) néo for estatisticamente significativo. Isso indica que
variacfes passadas em Y tém um efeito significativo nas variacdes futuras de X,
enquanto o oposto ndo € verdadeiro. Em outras palavras, a causalidade ocorre
apenas de Y para X.

Por outro lado, a causalidade unidirecional de X para Y existe se o conjunto de
coeficientes na equacéao (1) ndo forem estatisticamente diferente de zero, e o0 conjunto
de coeficientes de X na equacéo (2), estatisticamente significativo. Isso implica que
variacfes passadas em X tém um efeito significativo nas variacdes futuras de Y,
enquanto o oposto nao é verdadeiro. Portanto, a causalidade ocorre apenas de X para
Y.

A causalidade bilateral, € sugerido quando os conjuntos de coeficientes de Y e
de X sédo estatisticamente diferentes de zero em ambas. A independéncia € sugerida
quando os conjuntos de coeficientes de Y e de X ndo sao estatisticamente
significativos em nenhuma das regressfes. Isso indica que ndo ha evidéncia
estatistica de uma relacdo causal ou de impacto matuo entre as duas variaveis, Y e
X, e que elas sao independentes uma da outra.

Resumindo, se X causa Y, entdo os valores passados de Xt (X no periodo
anterior) sdo positivos para determinar Yt (Y no periodo atual), independentemente da
contribuicdo dos valores passados de Yt (e no periodo anterior). Isso implica que as
variagcdes anteriores em X desempenham um papel na previsao das variacoes em Y,
mesmo quando consideramos as variagdes anteriores em Y. ISso € consistente com

a ideia de causalidade em que X influéncia Y.
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Estudos empiricos voltados para a andlise da transmissdo de precos em
mercados agricolas concentram-se predominantemente na investigacao dos impactos
de mudancas em variagfes exdgenas nos precos em diferentes mercados. O teste de
exogeneidade, proposto por SIMS (1972), fundamenta-se no conceito de causalidade
temporal desenvolvido por GRANGER (1969) e tem como objetivo avaliar a hipotese
de uma relacdo causal entre duas variaveis.

As suposicdes subjacentes a este método incluem:

(a) as variaveis em analise originam-se de processos estocasticos;
(b) as séries sdo estacionarias; e
(c) ndo ha uma relacéo de causalidade do futuro para o passado.

No entanto, a terceira suposi¢cao tem sido alvo de discusséo, uma vez que o
tempo desempenha um papel fundamental na definicdo das relagbes de causa e
efeito, como destacado por BISHOP (1979).

O teste empirico desenvolvido por SIMS (1972) visa analisar a direcdo da
causalidade entre variaveis econémicas. Ele consiste em estimar equacdes do tipo Y
= f(X) e X = g(Y). SIMS realiza quatro estimativas: duas restricdes e duas completas.
As equacbes completas incorporam valores presentes, passados e futuros das
variacfes exdgenas, enquanto as restricbes excluem as variacdes futuras. As
possiveis relacdes de causalidade entre as duas variacdes sao variadas em:

1) Causalidade unidirecional: X causa Y ou Y causa X.

2) Causalidade bidirecional: X e Y estéo interligados em termos de causalidade; X
causa Y e Y causa X.

3) Auséncia de causalidade: X ndo causa Y e Y nédo causa X.

Uma consideracdo critica durante a conducdo deste teste envolve a
determinacao do numero de defasagens passadas e futuras a serem consideradas. O
modelo fundamental proposto por SIMS (1972) inclui oito varidveis passadas, uma
variavel presente e quatro variaveis futuras. O numero de variaveis passadas e futuras
deve ser suficiente para permitir a identificacdo da direcao da causalidade pelo teste,
mas nao deve ser suficientemente elevado para evitar multicolinearidade.

Normalmente, para analises de produtos agricolas, empregam-se doze
variaveis futuras, doze passadas e uma variavel presente. Isso se justifica pelo carater
anual da produgéo agricola, conforme demonstrado em estudos anteriores, como 0s
realizados por AGUIAR e BARROS (1989) e AGUIAR (1990). As equacdes que
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compdem o modelo para examinar a direcdo da causalidade entre os niveis X e Y na
cadeia de comercializacdo de um produto agricola especifico podem ser especificadas

da seguinte forma:

12
P.=ag+ a;T + ayD + azPy, + Yi2, agPyey; + Zk as, Py,_, +elt (1)
=1

12
P, = by + biT + byD + b3Py, + X121 byiPxpy; + Ek_l bs, Px,_, +e2t (2)

Equacdes restritas:

PX = CO+C1T + CzD + C3Py + Z]jé2=1 C4kut—k + 63t (3)
Py = d0+d1T + dzD + d3PX + Z}lczzl d4kpxt_k + e4t (4)

na proposta apresentada, 0s seguintes termos definidos sédo: Px representa o
logaritmo natural do preco de boi gordo no nivel X, Py € o logaritmo natural do preco
de boi gordo no nivel Y, T é uma variavel de tendéncia, D € uma variavel binaria
utilizado para controlar os efeitos sazonais. Além disso, ao, a1, az, as, a4 € ak Sa0 0S
parametros a serem estimados na equagéo (1); bo, b1, b2, bs, ba e bk séo os parametros
a serem estimados na Equagéo (2); co, C1, C2, C3, C4 € Ck SA0 0S parametros a serem
estimados na Equagéo (3); do, d1, d2, ds, d4 e dk S&o 0s parAmetros a serem estimados
na Equacao (4); e e, ez, €3t € es representam os erros aleatorios associados a cada
descoberta.

O teste de Durbin-Watson é aplicado para avaliar a presenca de autocorrelacéo
de ordem nos residuos, enquanto o primeiro teste Q de Ljung-Box é mais abrangente,
permitindo a andlise da existéncia de autocorrelagdo nos residuos, inclusive
considerando defasagens de ordem superior a um. ApGs a avaliagdo da regressao,
proceda-se aos testes das seguintes hipoteses:

Hi: a4 =a42 =" =a42=0 (5)
Hz : ba1 = baz = --- = ba12 =0 (6)
Hipotese 1: Os coeficientes das variaveis futuras no modelo X = f(Y) sdo iguais a
zero/nulos.

Hipotese 2: Os coeficientes das variaveis futuras no modelo Y = f(X) sdo iguais a

zero/nulos. O teste é realizado utilizando a estatistica F, que é calculada por:
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F=[(SQRr, - SQRu/(q - p)]/ [SQRu/ (n - q)], (7)

Na expressédo apresentada, SQRr representa a soma dos quadrados dos
residuos da regressao restrita; SQRu é a soma dos quadrados dos residuos da
regressdo completa; g denota o nimero de parametros estimados na regressao
completa; p € o numero de parametros estimados na regressao restrita; e n € o nimero
total de observacdes. Se ambas as hipoteses forem rejeitadas, indica uma relagédo de
causalidade bidirecional. Se nenhuma das hipoéteses for rejeitada, sugere a auséncia
de causalidade. Se a primeira hipotese for rejeitada e a segunda néo, a causalidade
sera do preco do boi gordo no nivel mercado 2 para o preco do boi gordo no mercado
1. E, se ocorrer o oposto, com a segunda hipétese rejeitada e a primeira ndo, a
causalidade seré do preco do boi gordo no mercado 1 para o pre¢o do boi gordo no
mercado 2.

Com a determinacdo do sentido da causalidade, as equacfes de transmissao
de precos foram estimadas. Se o sentido selecionado fosse do pre¢co no mercado 1
para o preco no mercado 2, a equacgao seria a seguinte:

Pye = agra T + apD + agPye + Yil aucPXxe_i + ey (8)

Foi realizado um teste para determinar o numero de defasagens relevantes, a
fim de definir a proposta de transmisséo de precos. Esse procedimento envolve uma
avaliacd@o da significancia do teste F a um nivel de 5% de confianca a medida que as
defasagens (1 a 12), (2 a 12), ..., (11 a 12) conforme proposto por AGUIAR, 1990).
Posteriormente, eliminaram-se as defasagens nao significativas, utilizando o teste t.

Apos a formulacéo da forma final, os valores dos coeficientes "a" (com excecao
de ao) representam as elasticidades mensais de transmissédo de precos. No modelo,
as variaveis binarias foram empregadas para controlar a sazonalidade, que se referem
a variacdes regulares que ocorrem em periodos especificos ao longo do ano em uma
série temporal. Isso é particularmente relevante na explicacdo das flutuacdes de
precos de produtos agricolas, cujas safras e entressafras ocorrem em épocas fixas
regularmente.

Para refletir essa sazonalidade, usamos variaveis binarias. Durante os meses

de safra, que ocorreram entre outubro e agosto para a soja e entre outubro e julho
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para o milho, essas variacbes assumiram o valor um. Nos demais meses do ano, elas
mantiveram um valor zero. Vale ressaltar que, embora o boi gordo ndo seja uma
commodity agricola em si, seus precos estdo diretamente ligados aos fatores
referenciais, uma vez que a alimentacdo do gado consiste principalmente em soja e
milho, produtos que sao afetados por todas as variacdes sazonais e econdmicas

discutidas anteriormente.

3. ANALISE DOS RESULTADOS
3.1 TESTE DE CAUSALIDADE E INTEGRACAO

Testes de causalidade de Granger, foram realizados para avaliar se h4 uma
relacdo causal entre as variaveis DLGO e DLBA. A amostra utilizada foi de fevereiro

de 2014 a marc¢o de 2023, e foram consideradas duas defasagens.

Tabela 2 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Goias X Bahia.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:27

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hipotese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLGO néo causa DLBA 108 7.87843 0.0007
DLBA néo causa DLGO 5.01013 0.0084

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

A hipétese nula testada foi DLGO néo causa DLBA. Com base nos resultados,
a estatistica F calculada foi de 7.87843, e a probabilidade associada a essa estatistica
foi de 0.0007. Portanto, com um nivel de significancia de 0.05, rejeitamos a hipotese
nula e concluimos que ha evidéncias de que DLGO causa DLBA.

Da mesma forma, a hipotese nula testada foi DLBA n&o causa DLGO. Os
resultados mostram que a estatistica F calculada foi de 5.01013, e a probabilidade
associada a essa estatistica foi de 0.0084. Novamente, com um nivel de significancia
de 0.05, rejeitamos a hipétese nula e concluimos que DLBA causa DLGO. Esses

resultados sugerem uma relacao causal bidirecional entre as variaveis DLGO e DLBA.
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Tabela 3 — Elasticidade de transmissdo de Goias x Bahia e Bahia x Goias.

Variavel dependente: DLGO Variavel Dependente: DLBA
Variavel Coeficiente  Std. Erro Variavel Coeficiente  Std. Erro

C -0.000657 | 0.003133 C 0.002893 0.002328
DLBA 0.863312 0.088528 DLGO 0.509449 0.055542
DLBA (-2) 0.146077 0.090747 DLGO (-1) 0.158824 0.055619
R-quadrado 0.484646 R-quadrado 0.513732
Estatistica F 49.37165 Durbin-Watson 1.720161
Durbin-Watson 1.845646 Estatistica F 55.99333

Fonte: Cepea, Elaborag&o Propria.

Na tabela 3, observavamos as estatisticas de ajuste do modelo. O R-quadrado
indica que 48,46% da variavel dependente DLGO € explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. A estatistica F € significativa 49,37%, indicando
que o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLBA explica 86,33% das variagbes do preco da Bahia sdo transmitidas para o
mercado de Goias, ou seja, essa elasticidade de transmisséo de preco é imediata. E
14,60% da variavel DLBA (-2) é explicada com a defasagem de 2 periodos.

Na variavel dependente DLBA os resultados sdo semelhantes em termos das
variaveis e coeficientes estimados. As estatisticas de ajuste mostram um R-quadrado
de aproximadamente 51,37%, indicando que as variaveis independentes explicam a
variavel dependente DLBA. A estatistica F de 55,99% é significativo, indicando que o
modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente DLGO
explica 50,94% das variacdes do preco de Goias sao transmitidas para o0 mercado da
Bahia, ou seja, essa elasticidade de transmisséo de preco € imediata. E 15,88% da

variavel DLGO (-1) é explicada com a defasagem de 1 periodo.

Tabela 4 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Mato Grosso X Bahia.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:33

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hipotese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLMT néo causa DLBA 108 3.66808 0.0289
DLBA néo causa DLMT 5.70417 0.0045

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.
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Os testes de causalidade de Granger, foram realizados para avaliar se ha uma
relacdo causal entre as variaveis DLMT e DLBA. A amostra utilizada foi de marco de

2014 a margo de 2023, e foram consideradas duas defasagens.

A hipétese nula testada foi DLMT ndo causa DLBA. Com base nos resultados,
a estatistica F calculada foi de 3.66808, e a probabilidade associada a essa estatistica
foi de 0.0289. Portanto, com um nivel de significancia de 0.05, rejeita a hipotese nula
e que h4 evidéncias de que DLMT causa DLBA.

Da mesma forma, a hipotese nula testada foi DLBA ndo causa DLMT. Os
resultados mostram que a estatistica F calculada foi de 5.70417, e a probabilidade
associada a essa estatistica foi de 0.0045. Novamente, com um nivel de significancia
de 0.05, rejeita a hipétese nula e que ha evidéncias de que DLBA causa DLMT. Esses
resultados sugerem uma relagéo causal bidirecional entre as varidveis DLMT e DLBA.

Tabela 5 — Elasticidade de transmissdo de Mato Grosso x Bahia e Bahia x Mato

Grosso.

Varidvel dependente: DLMT Varidvel Dependente: DLBA

Variavel Coeficiente  Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro

C -0.000463 | 0.002929 C -0.003347 [0.003289

DLBA 0.741672 0.082750 D3 0.010479 |10.005779

DLBA (-2) 0.260357 0.084824 D4 0.018160 |0.005795

R-quadrado 0.465714 DLMT 0.537275 |0.061059

Durbin-Watson 1.788094 R-quadrado 0.476931

Estatistica F 45.76207 Durbin-Watson 1.773462
Estatistica F 32.21668

Fonte: Cepea, Elaboracédo Propria.

Na tabela 5, observavamos as estatisticas de ajuste do modelo. O R-quadrado
indica que 46,57% da variavel dependente é explicada pelas variaveis independentes
incluidas no modelo. A estatistica F é significativa 45,76%, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente DLBA explica
que 74,16% das variacbes do preco da Bahia sdo transmitidas para o mercado de
Mato Grosso, ou seja, essa elasticidade de transmissdo de preco € imediata. E

26,03% da variavel DLBA (-2) é explicada com a defasagem de 2 periodos.
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Na variavel dependente DLBA, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 47,69%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLBA. A estatistica F de 32,21% é significativo, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A varidvel independente DLMT explica
que 53,72% das variacdes do preco de Mato Grosso, sao transmitidas para o mercado
da Bahia, ou seja, essa elasticidade de transmissdo de preco € imediata. A

transmissao é feita em um Unico periodo.

Tabela 6 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Mato Grosso do Sul X
Bahia.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:32

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hipotese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLMS néo causa DLBA 108 7.50233 0.0009
DLBA néo causa DLMS 8.50319 0.0004

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

A tabela 6 apresenta os resultados dos testes de causalidade de Granger, entre
as variaveis DLMS e DLBA.

Para o teste DLMS néo causa DLBA, a hipo6tese nula é de que a variavel DLMS
nao causa a variavel DLBA. Com base nos resultados, observamos que a estatistica
F € igual a 7.50233, e a probabilidade associada é de 0.0009. Portanto, com um nivel
de significancia de 0.05, rejeitamos a hipétese nula e concluimos que ha evidéncias
estatisticas para afirmar que a variavel DLMS causa a variavel DLBA.

Por outro lado, para o teste DLBA néo causa DLMS, a hip6tese nula é de que
a variavel DLBA nédo causa a variavel DLMS. Os resultados mostram que a estatistica
F é igual a 8.50319, e a probabilidade associada é de 0.0004. Assim, com um nivel
de significancia de 0.05, rejeitamos a hipotese nula e concluimos que ha evidéncias
estatisticas para afirmar que a variavel DLBA causa a variavel DLMS. Esses
resultados indicam uma relacdo de causalidade mutua entre as varidveis DLMS e

DLBA, ou seja, cada uma influencia a outra.
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Tabela 7 — Elasticidade de transmissao de Mato Grosso do Sul x Bahia e Bahia x Mato

Grosso do Sul.

Varidvel dependente: DLMS Variavel Dependente: DLBA

Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C 0.001149 0.003113 C -0.000741 0.002898
DLBA 0.682028 0.091029 D4 0.013815 0.005848
DLBA (-1) -0.214856 0.093986 DLMS 0.436348 0.066279
DLBA (-2) 0.327664 0.093059 DLMS (-1) 0.222088 0.067402
R-quadrado 0.390523 R-quadrado 0.425051
Estatistica F 22.21272 Estatistica F 25.87501
Durbin-Watson 1.771765 Durbin-Watson 1.691623

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

Na tabela 7, observavamos as estatisticas de ajuste do modelo. O R-quadrado
indica que 39,05% da variavel dependente DLMS é explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. A estatistica F € significativa 22,21%, indicando
que o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLBA explica que 68,20% das variacdes do preco da Bahia, sdo transmitidas para o
mercado de Mato Grosso do Sul, ou seja, essa elasticidade de transmissdo de preco
€ imediata. E 21,48% da variavel DLBA (-1) € explicada com a defasagem de 1 periodo
e 32,76% da variavel DLBA (2-) é explicada com 2 periodos de defasagem.

Na varidvel dependente DLBA, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 42,50%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLBA. A estatistica F de 25,87% é significativo, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente DLMS explica
que 43,63% das variacdes do preco de Mato Grosso do Sul, sdo transmitidas para o
mercado da Bahia, ou seja, essa elasticidade de transmissao de preco € imediata. E

22,20% da variavel DLMS (-1) é explicada com a defasagem de 1 periodo.
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Tabela 8 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Minas Gerais X Bahia.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:31

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hipétese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLMG néo causa DLBA 108 4.33953 0.0155
DLBA néo causa DLMG 6.34475 0.0025

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

Nesse teste de causalidade de Granger, foram realizados para avaliar se h&
uma relacdo causal entre as variaveis DLMG e DLBA. A amostra utilizada foi de
fevereiro de 2014 a marco de 2023, e foram consideradas duas defasagens. Para
cada hipétese nula testada, temos a estatistica F e a probabilidade associada.

A hipétese nula testada foi que DLMG nédo causa DLBA e que DLBA né&o causa
DLMG. A estatistica F € uma medida usada em testes estatisticos para comparar a
variacdo entre dois grupos com a variacao dentro dos grupos. Ja a probabilidade
indica a evidéncia contra a hipdtese nula. Valores menores de probabilidade indicam
uma maior evidéncia contra a hipétese nula.

Os resultados apresentados indicam que tanto a hipétese nula de que DLMG
ndo causa DLBA quanto a hipotese nula de que DLBA ndo causa DLMG foram
rejeitadas. Isso significa que ha evidéncias para afirmar que existe uma relacéo de
causalidade entre as varidveis DLMG e DLBA.

Tabela 9 — Elasticidade de transmissdo de Minas Gerais x Bahia e Bahia x Minas

Gerais.
Variavel Dependente: DLMG Varidvel Dependente: DLBA

Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C 0.000862 0.003138 C 0.001856 0.002544
DLBA 0.707729 0.088656 DLMG 0.482441 0.063429
DLBA (-2) 0.210860 0.090878 DLMG (-1) 0.217828 0.064459
R-quadrado 0.401061 R-quadrado 0.437483
Estatistica F 35.15494 Estatistica F 41.21930
Durbin-Watson 1.929878 Durbin-Watson 1.825153

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.
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Na tabela 9, pode observar as o R-quadrado, que indica que cerca de 40,10%
da variavel dependente DLMG é explicada pelas variaveis independentes incluidas no
modelo. A estatistica F € significativa 35,15%, indicando que o modelo como um todo
é estatisticamente significativo. A variavel independente DLBA explica que 70,77%
das variacdes do preco da Bahia, sdo transmitidas para o mercado de Minas Gerais,
ou seja, essa elasticidade de transmisséo de preco é imediata. E 21,08% da variavel

DLBA (-2) é explicada com a defasagem de 2 periodos.

Na varidvel dependente DLBA, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 43,74%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLBA. A estatistica F de 41,21% é significativo, indicando que o modelo
como um todo € estatisticamente significativo. A varidvel independente DLMG explica
que cerca de 48,24% das variacdes do preco de Minas Gerais, séo transmitidas para
o mercado da Bahia, ou seja, essa elasticidade de transmisséo de preco é imediata.

E 21,78% da variavel DLMG (-1) € explicada com a defasagem de 1 periodo.

Tabela 10 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Sao Paulo X Bahia.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:33

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hipotese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLSP néo causa DLBA 108 3.88675 0.0236
DLBA néo causa DLSP 5.94031 0.0036

Fonte: Cepea, Elaboracdo Propria.

A tabela 10, apresenta os resultados dos testes de causalidade de Granger
entre as variaveis DLSP e DLBA. A amostra utilizada foi de fevereiro de 2014 a margo

de 2023, e foram consideradas duas defasagens.

A hipoétese testada € se uma variavel causa a outra, ou seja, se a informacao
passada de uma variavel € (til para prever a outra variavel. Os resultados indicam que
a hip6tese nula de que DLSP ndo causa DLBA é rejeitada com um nivel de
significAncia de 0.05. Isso significa que ha evidéncias de que a variavel DLSP é util
para prever DLBA. O valor da estatistica F € de 3.88675 e a probabilidade associada

é de 0.0236.
34



Por outro lado, a hipotese nula de que DLBA néo causa DLSP nao é rejeitada
com um nivel de significancia de 0.05. Isso significa que nédo ha evidéncias de que a
variavel DLBA é util para prever DLSP. O valor da estatistica F € de 5.94031 e a
probabilidade associada é de 0.0036. Os resultados sugerem que a variavel DLSP
causa DLBA, mas nao o contrario. Portanto, a informacao passada da variavel DLSP
€ til para prever DLBA, mas a informacdo passada de DLBA néo é util para prever
DLSP.

Tabela 11 — Elasticidade de transmissao de Sao Paulo x Bahia e Bahia x Sdo Paulo.

Varidvel dependente: DLSP Varidvel Dependente: DLBA
Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C 0.000204 0.002937 C -0.003247 0.003454
DLBA 0.695945 0.082967 D3 0.011308 0.006022
DLBA (-2) 0.235386 0.085046 D4 0.013895 0.006112
R-quadrado 0.430956 DLSP 0.494279 0.068023
Estatistica F 39.76007 DLSP (-1) 0.133842 0.067463
Durbin-Watson 1.797377 R-quadrado 0.450166
Estatistica F 21.28701
Durbin-Watson 1.680179

Fonte: Cepea, Elaboracdo Propria.

Natabela 11, pode observar as estatisticas de ajuste do modelo. O R-quadrado
indica que cerca de 43,09% da variavel dependente DLSP é explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. A estatistica F € significativa 39,76%, indicando
gue o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLBA explica que 69,59% das variacdes do preco da Bahia, sdo transmitidas para o
mercado de Sao Paulo, ou seja, essa elasticidade de transmissao de preco é imediata.
E 23,53% da variavel DLBA (-2) é explicada com a defasagem de 2 periodo.

Na variavel dependente DLBA, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 45,01%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLBA. A estatistica F de 21,28% é significativo, indicando que o modelo
como um todo €é estatisticamente significativo. A variavel independente DLSP explica
que 42,49% das variacdes do preco de S&o Paulo, séo transmitidas para o mercado
da Bahia, ou seja, essa elasticidade de transmissdo de preco é imediata. E 13,38%

da variavel DLSP (-1) é explicada com a defasagem de 1 periodo.
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Tabela 12 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Mato Grosso X Goias.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:37

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hipétese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLMT néo Granger causa DLGO 108 0.34800 0.7069
DLGO néo Granger causa DLMT 3.21116 0.0444

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

Na tabela 12, sdo apresentados os resultados do teste de causalidade de
Granger para as variaveis DLMT e DLGO. O teste € realizado com defasagens de 2
periodos e a amostra utilizada vai de fevereiro de 2014 a marco de 2023. A tabela
mostra os resultados para as hipoteses nulas testadas, a estatistica F e a
probabilidade associada.

Para a hipétese nula de que DLMT nao causa DLGO, o teste resultou em uma
estatistica F de 0.34800 e uma probabilidade associada de 0.7069. Isso indica que
nao ha evidéncia estatistica para rejeitar a hipotese nula, ou seja, ndo ha causalidade
de DLMT para DLGO.

Ja para a hipotese nula de que DLGO néo causa DLMT, o teste resultou em
uma estatistica F de 3.21116 e uma probabilidade associada de 0.0444. Nesse caso,
h& evidéncia estatistica para rejeitar a hipotese nula, o que sugere que DLGO tem um
efeito causal em DLMT.

Tabela 13 — Elasticidade de transmissdao de Goias x Mato Grosso e Mato Grosso x

Goiés.
Variavel dependente: DLGO Varidvel dependente: DLMT

Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C -0.006421 0.003301 C 0.000130 0.002259
D3 0.011219 0.005799 DLGO 0.677055 0.052788
D4 0.017717 0.005815 DLGO (-1) 0.160400 0.052642
DLMT 0.839273 0.061270 DLGO (-2) 0.138555 0.066799
R-quadrado 0.667127 R-quadrado 0.680915
Estatistica F 70.81334 Estatistica F 73.97742
Durbin-Watson 2.198950 Durbin-Watson 2.126797

Fonte: Cepea, Elaboracgédo Propria.
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Na tabela 13, pode observar as estatisticas de ajuste do modelo. O R-quadrado
indica que 66,71% da variavel dependente DLGO € explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. A estatistica F € significativa 70,81%, indicando
que o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLMT explica que 83,92% das variacdes do preco de Mato Grosso, sao transmitidas
para o mercado Goias, ou seja, essa elasticidade de transmissao de preco € imediata.
A transmisséo é feita em um Unico periodo.

Na varidvel dependente DLMT, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 68,09%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLMT. A estatistica F de 73,97% é significativo, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente DLGO explica
que 67,70% das variacbes do preco de Goids, sdo transmitidas para o mercado de
Mato Grosso, ou seja, essa elasticidade de transmissdo de preco € imediata. E
16,04% da variavel DLGO (-1), é explicada com a defasagem de 1 periodo e a variavel

DLGO (-2) é explicada em 13,85%, com a defasagem de 2 periodo.

Tabela 14 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Mato Grosso do Sul X
Goias.

Testes de causalidade de Granger Pairwise

Data: 26/10/23 Horario: 15:36

Amostra: 2014M02 2023M03
Defasagens: 2

Hipotese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLMS néo causa DLGO 108 1.38923 0.2539
DLGO nao Granger causa DLMS 0.25528 0.7752

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

A tabela 14, apresenta os resultados do teste de causalidade de Granger para
o par de variaveis DLMS e DLGO. O teste é realizado para verificar se uma variavel
causa a outra. Sao apresentados os resultados do teste de causalidade de Granger
com defasagens de 2 periodos e a amostra utilizada vai de fevereiro de 2014 a margo
de 2023. Na tabela, a hipotese nula € apresentada para cada teste. No primeiro teste,
a hipotese nula é que DLMS né&o causa DLGO. O numero de observagodes utilizado

no teste é 108. A estatistica F calculada é 1.38923 e o valor p associado é 0.2539.
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No segundo teste, a hipotese nula é que DLGO néo Granger causa DLMS. A
estatistica F calculada é 0.25528 e o valor p associado € 0.7752. Com base nesses
resultados, ndo ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipétese nula de que DLGO
ndo Granger causa DLMS ao nivel de significAncia de 5%. Isso significa que nao

podemos afirmar que DLGO tem um efeito causal significativo em DLMS.

Tabela 15 — Elasticidade de transmissdo de Goias x Mato Grosso do Sul e Mato
Grosso do Sul x Goias.

Varidvel dependente: DLGO Variavel dependente: DLMS

Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C -0.011927 0.004019 C 0.012854 0.003674
D2 0.010298 0.005732 D2 -0.012523 0.005291
D3 0.012732 0.005688 D3 -0.010169 0.005347
D4 0.023326 0.005754 D4 -0.020446 0.005421
DLMS 0.903950 0.054668 DLGO 0.799193 0.046838
DLMS (-1) 0.093533 0.054981 R-quadrado 0.744036
R-quadrado 0.764018 Estatistica F 76.30331
Estatistica F 66.69493 Durbin-Watson 1.804888
Durbin-Watson 1.822523

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

Na tabela 15, pode observar as estatisticas de ajuste do modelo. O R-quadrado
indica que 76,40% da variavel dependente DLGO é explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. A estatistica F é significativa 66,69%, indicando
gue o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLMS explica 90,39% das variagcbes do preco de Mato Grosso do Sul, séao
transmitidas para o mercado de Goias, ou seja, essa elasticidade de transmissao de
preco € imediata. E 9,35% da variavel DLMS (-1) é explicada com a defasagem de 1
periodo.

Na variavel dependente DLMS, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 74,40%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLMS. A estatistica F de 76,30% ¢é significativo, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente DLGO explica

que 79,91% das variacOes do preco de Goias, sdo transmitidas para o mercado de
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Mato Grosso do Sul, ou seja, essa elasticidade de transmissao de preco é imediata.

A transmisséo é feita em um anico periodo.

Tabela 16 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Minas Gerais X Goias.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:34

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hipétese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLMG néo causa DLGO 108 2.38921 0.0968
DLGO nao causa DLMG 1.22547 0.2979

Fonte: Cepea, Elaboragéo Propria.

A tabela 16, apresenta os resultados do teste de causalidade de Granger. O
teste é realizado para verificar se uma variavel causa a outra. Sado apresentados os
resultados do teste de causalidade de Granger com defasagens de 2 periodos e a
amostra utilizada vai de fevereiro de 2014 a marco de 2023. Neste caso, as variaveis
testadas sdo DLMG e DLGO.

A hipoétese nula testada € que DLMG néo causa DLGO. O valor da estatistica
F é 2.38921 e a probabilidade associada € 0.0968. Isso indica que ndo ha evidéncia
suficiente para rejeitar a hip6tese nula, sugerindo que DLMG nado causa
estatisticamente DLGO.

Por outro lado, a hipétese nula testada é que DLGO néo causa DLMG. O valor
da estatistica F é 1.22547 e a probabilidade associada € 0.2979. Nesse caso, também
ndo h& evidéncia suficiente para rejeitar a hipétese nula, indicando que DLGO néao
causa estatisticamente DLMG.

Portanto, com base nos resultados do teste de Granger, ndo ha uma relacéo
de causalidade significativa entre as variaveis DLMG e DLGO. Isso significa que uma
variavel ndo pode ser considerada como causa estatistica da outra com base nesses

testes.
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Tabela 17 — Elasticidade de transmissdo de Goias x Minas Gerais e Minas Gerais x

Goiés.
Varidvel dependente: DLGO Variavel Dependente: DLMG

Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C -0.000908 0.002497 C 0.002926 0.002293
DLMG 0.829928 0.062269 DLGO 0.743979 0.053797
DLMG (-1) 0.151306 0.063280 R-quadrado 0.639096
R-quadrado 0.657557 Estatistica F 191.2488
Estatistica F 101.7704 Durbin-Watson 2.262319
Durbin-Watson 2.220806

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

Na tabela 17, pode observar as estatisticas de ajuste do modelo. O R-quadrado
indica que 65,75% da variavel dependente DLGO é explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. A estatistica F € significativa 101,77%, indicando
gue o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLMG explica que 82,89% das variagbes do preco de Minas Gerais, sao transmitidas
para o mercado de Goias, ou seja, essa elasticidade de transmissao de preco é
imediata. E 15,13% da variavel DLMG (-1) é explicada com a defasagem de 1 periodo.

Na variavel dependente DLMG, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 63,90%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLMG. A estatistica F de 191,24% é significativo, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente DLGO explica
que 74,39% das variacGes do preco de Goias, sdo transmitidas para o mercado de
Minas Gerais, ou seja, essa elasticidade de transmissdo de preco € imediata. A

transmisséo é feita em um Unico periodo.

Tabela 18 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Sdo Paulo X Goias.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:38

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hipotese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLSP néo causa DLGO 108 0.05382 0.9476
DLGO néo causa DLSP 3.52652 0.0330

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.
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A Tabela 18, apresenta os resultados dos testes de causalidade de Granger,
gue sdo usados para avaliar a relacdo de causalidade entre duas variaveis, DLSP e
DLGO. A amostra utilizada foi de fevereiro de 2014 a marco de 2023, e foram

consideradas duas defasagens.

A hipétese nula do primeiro teste € que a variavel DLSP nado causa a variavel
DLGO. O valor da estatistica F € 0.05382 e a probabilidade associada € 0.9476. Como
essa probabilidade € maior do que o nivel de significancia comum de 0.05, néo
podemos rejeitar a hipétese nula e concluir que ndo ha evidéncias de causalidade
entre DLSP e DLGO.

Ja o segundo teste tem como hipétese nula que a variavel DLGO ndo causa a
variavel DLSP. O valor da estatistica F é 3.52652 e a probabilidade associada é
0.0330. Como essa probabilidade € menor do que o nivel de significaAncia comum de
5%, podemos rejeitar a hipétese nula e concluir que ha evidéncias de causalidade
entre DLGO e DLSP.

Em resumo, os resultados indicam que héa evidéncias de causalidade
unidirecional de DLGO para DLSP, mas ndo ha evidéncias de causalidade de DLSP

para DLGO.

Tabela 19 — Elasticidade de transmissao de Goias x Sao Paulo e Sdo Paulo x Goias.

Variavel dependente: DLGO Varidvel dependente: DLSP
Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C -0.011064 0.003730 C 0.010081 0.003333
D2 0.012931 0.005397 D2 -0.012686 0.004769
D3 0.015620 0.005326 D3 -0.012072 0.004788
D4 0.015593 0.005352 D4 -0.010611 0.004864
DLSP 0.975490 0.052553 DLGO 0.765022 0.042467
R-quadrado 0.784815 DLGO (-1) 0.100616 0.041902
Estatistica F 95.73830 R-quadrado 0.793191
Durbin-Watson 2.340431 Estatistica F 79.00871
Durbin-Watson 2.353640

Fonte: Cepea, Elaboracgédo Propria.

Na tabela 19, pode observar as estatisticas de ajuste do modelo. O R-quadrado
indica que 78,48% da variavel dependente DLGO € explicada pelas variaveis

independentes incluidas no modelo. A estatistica F é significativa 95,73%, indicando
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gue o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLSP explica que 97,57% das variacbes do preco de Sdo Paulo, sdo transmitidas
para o mercado de Goias, ou seja, essa elasticidade de transmissao de preco é
imediata. A transmisséo é feita em Unico periodo.

Na variavel dependente DLSP, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 79,31%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLSP. A estatistica F de 79% é significativo, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente DLGO explica
que cerca de 76,50% das variacdes do preco de Goias, sdo transmitidas para o
mercado de S&o Paulo, ou seja, essa elasticidade de transmisséo de preco € imediata.

E 10% da variavel DLGO (-1) é explicada com a defasagem de 1 periodo.

Tabela 20 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Mato Grosso X Mato

Grosso do Sul.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:42

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hipotese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLMT n&o causa DLMS 108 0.52938 0.5906
O DLMS néo causa o DLMT 7.58569 0.0008

Fonte: Cepea, Elaboracédo Propria.

A tabela 20, apresenta os resultados do teste de causalidade de Granger para
as variaveis DLMT e DLMS. O teste € utilizado para verificar se uma variavel causa a
outra. A amostra utilizada foi de fevereiro de 2014 a marco de 2023, e foram
consideradas duas defasagens.

A hipétese nula é que a varidvel DLMT néo causa a variavel DLMS. A primeira
linha da tabela mostra que a hip6tese nula de que DLMT né&o causa DLMS néao foi
rejeitada, com uma estatistica F de 0.52938 e uma probabilidade associada de 0.5906.
Isso indica que ndo ha evidéncias suficientes para afirmar que DLMT causa DLMS.

A segunda linha da tabela mostra que a hipétese nula de que DLMS nédo causa
DLMT foi rejeitada, com uma estatistica F de 7.58569 e uma probabilidade associada

de 0.0008. Isso indica que ha evidéncias suficientes para afirmar que DLMS causa
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DLMT. O teste de causalidade de Granger sugere que DLMS causa DLMT, mas néo

ha evidéncias suficientes para afirmar que DLMT causa DLMS.

Tabela 21 — Elasticidade de transmissao de Mato Grosso x Mato Grosso do Sul e Mato

Grosso do Sul x Mato Grosso.

Varidvel dependente: DLMT Variavel dependente: DLMS

Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C -0.000567 0.001883 C 0.002310 0.002043
DLMS 0.788659 0.048608 DLMT 0.866063 0.053293
DLMS (-1) 0.272251 0.048570 DLMT (-1) -0.141165 0.053273
R-quadrado 0.767541 R-quadrado 0.717360
Durbin-Watson 2.227028 Estatistica F 134.5180
Estatistica F 174.9974 Durbin-Watson 2.292868

Fonte: Cepea, Elaborag&o Propria.

Natabela 21, pode observar as estatisticas de ajuste do modelo. O R-quadrado
indica que 76,75% da variavel dependente DLMT é explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. A estatistica F € significativa 174,99%, indicando
que o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLMS explica que 78,76% das variacbes do preco de Mato Grosso do Sul, séo
transmitidas para o mercado de Mato Grosso, ou seja, essa elasticidade de
transmisséo de preco é imediata. E 27,22% da variavel DLMS (-1) € explicada com a
defasagem de 1 periodo.

Na variavel dependente DLMS, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 71,73%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLMS. A estatistica F de 134,51% ¢ significativo, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A varidvel independente DLMT explica
gue 86,60% das variacdes do preco de Mato Grosso, sdo transmitidas para o mercado
de Mato Grosso do Sul, ou seja, essa elasticidade de transmisséo de preco € imediata.

E -14,11% da variavel DLMT (-1) é explicada com a defasagem de 1 periodo.
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Tabela 22 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Mato Grosso X Minas

Gerais.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:40

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hip6tese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLMT néo Granger causa DLMG 108 0.16077 0.8517
DLMG néo causa DLMT 2.69903 0.0720

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

A Tabela 22, apresenta os resultados dos testes de causalidade de Granger
entre as variaveis DLMT e DLMG. Esses testes avaliaram se uma variavel Granger
causa a outra, ou seja, se uma variavel fornece informacdes passadas que ajudam a
prever outra variavel. A amostra que abrange o periodo de fevereiro de 2014 a margo
de 2023 e e foram consideradas duas defasagens.

A primeira hipotese testada é se a variavel DLMT néo causa a variavel DLMG.
Os resultados indicam que o valor da estatistica F é 0,16077, com um valor de
probabilidade de 0,8517. Neste caso, o valor da probabilidade é alto, demonstrando
gue ndo ha evidéncia estatistica para rejeitar a hipotese nula. Isso implica que a
variavel DLMT né&o causa a variavel DLMG.

A segunda hip6tese é que verifica se a variavel DLMG né&o causa a variavel
DLMT. Os resultados mostram que o valor da estatistica F é 2,69903, com um valor
de probabilidade de 0,0720. Neste caso, o valor da probabilidade é relativamente
baixo, diminuindo a evidéncia estatistica para rejeitar a hipétese nula. Isso sugere que
a variavel DLMG pode causar a variavel DLMT.

Com base nos resultados da tabela 32, ndo ha evidéncia estatistica de que a
variavel DLMT causa a variavel DLMG, mas ha alguma evidéncia de que a variavel
DLMG pode causar a variavel DLMT, com um atraso de 2 periodos. Essa analise ajuda

a compreender a relacdo de causalidade entre essas variaveis ao longo do tempo.
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Tabela 23 — Elasticidade de transmissao de Mato Grosso x Minas Gerais e Minas

Gerais X Mato Grosso.

Variavel dependente: DLMT Variavel Dependente: DLMG

Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C 0.000747 0.002438 C 0.000437 0.002555
D4 -0.009474 0.005073 D4 0.010105 0.005181
DLMG 0.776449 0.054857 DLMT 0.841783 0.059182
DLMG (-1) 0.207120 0.058213 DLMT (-1) -0.131933 0.060008
DLMG (-2) 0.104180 0.055730 R-quadrado 0.671462
R-quadrado 0.703031 Estatistica F 71.53243
Estatistica F 60.95949 Durbin-Watson 2.036898
Durbin-Watson 1.981029

Fonte: Cepea, Elaborag&o Propria.

Na tabela 23, pode observar as estatisticas de ajuste do modelo. O R-quadrado
indica que 70,30% da variavel dependente DLMT é explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. A estatistica F é significativa 60,95%, indicando
que o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLMG explica que 77,64% das variagbes do preco de Minas Gerais, sao transmitidas
para o mercado de Mato Grosso, ou seja, essa elasticidade de transmissao de preco
€ imediata. E 20,71% da variavel DLMG (-1), € explicada com a defasagem de 1
periodo e a variavel DLMG (-2) é explicada em 10,41%, com a defasagem de 2
periodo.

Na variavel dependente DLMG, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 67,14%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLMG. A estatistica F de 71,53% ¢ significativo, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A varidvel independente DLMT explica
que 84,17% das variagoes do preco de Mato Grosso, sdo transmitidas para o mercado
de Minas Gerais, ou seja, essa elasticidade de transmisséo de preco é imediata. E -

13,19% da variavel DLMT (-1), € explicada com a defasagem de 1 periodo.
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Tabela 24 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Sdo Paulo X Mato

Grosso.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:44

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hip6tese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLSP néo Granger causa DLMT 108 1.08503 0.3417
DLMT néo causa DLSP 0.13721 0.8719

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

A Tabela 24, apresenta os resultados dos testes de causalidade de Granger
entre as variaveis DLSP e DLMT. Esses testes avaliaram se uma variavel Granger
causa a outra, ou seja, se uma variavel fornece informacdes passadas que ajudam a
prever outra variavel. A amostra que abrange o periodo de fevereiro de 2014 a marco
2023 e foram consideradas duas defasagens.

Os testes de causalidade de Granger foram realizados com duas hipéteses
nulas. A primeira hipotese nula é que a variavel DLSP ndo causa estatisticamente a
variavel DLMT. O valor da estatistica F para essa hipotese € 1.08503, e a
probabilidade associada é 0.3417. Isso indica que ndo ha evidéncias estatisticas
suficientes para rejeitar a hipétese nula de que DLSP nao causa DLMT.

A segunda hipotese nula é que a varidvel DLMT néo causa estatisticamente a
variavel DLSP. O valor da estatistica F para essa hipotese é 0.13721, e a
probabilidade associada é 0.8719. Isso indica que também ndo ha evidéncias
estatisticas suficientes para rejeitar a hipotese nula de que DLMT néo causa DLSP.

Portanto, com base nos testes de causalidade de Granger realizados, nao foi
encontrada uma relagdo estatisticamente significativa de causalidade entre as

variaveis DLSP e DLMT.
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Tabela 25 — Elasticidade de transmissao de Sdo Paulo x Mato Grosso e Mato Grosso

x Séao Paulo.
Varidvel dependente: DLSP Variavel dependente: DLMT
Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C 0.001230 0.001918 C 0.000305 0.001993
DLMT 0.824067 0.048529 DLSP 0.854967 0.052811
R-quadrado 0.727516 DLSP (-1) 0.113221 0.052859
Estatistica F 288.3541 R-quadrado 0.739452
Durbin-Watson 1.995222 Estatistica F 150.4175
Durbin-Watson 1.928.947

Fonte: Cepea, Elaborag&o Propria.

Na tabela 25, podemos observar as estatisticas de ajuste do modelo. O R-
qguadrado indica que 72,75% da variavel dependente DLSP é explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. A estatistica F € significativa 288,35%, indicando
que o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLMT explica que 82,40% das variacdes do preco de Mato Grosso, sao transmitidas
para o mercado de Sao Paulo, ou seja, essa elasticidade de transmisséo de preco é
imediata . A transmissao é feita em um Gnico periodo.

Na variavel dependente DLMT, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 73,94%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLMT. A estatistica F de 150,41% é significativo, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente DLSP explica
que 85,49% das variacdes do preco de Sdo Paulo, sdo transmitidas para o mercado
de Mato Grosso, ou seja, essa elasticidade de transmissdo de preco € imediata. E

11,32% da variavel DLSP (-1) é explicada com a defasagem de 1 periodo.
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Tabela 26 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Sdo Paulo X Mato

Grosso do Sul.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horéario: 15:43

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hip6tese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLSP néo Granger causa DLMS 108 1.36685 0.2595
DLMS néo causa DLSP 6.14164 0.0030

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

A tabela 26, apresenta os resultados dos testes de causalidade de Granger,
entre as variaveis DLSP e DLMS. Os testes foram realizados na amostra que abrange
o periodo de fevereiro de 2014 a marco de 2023, e foram consideradas duas
defasagens.

Os testes de causalidade de Granger exploram a relacdo de causalidade entre
as variaveis DLSP e DLMS. A hip6tese nula testada é que uma variavel ndo causa a
outra. No primeiro teste, a possibilidade nula € que a variavel DLSP Granger cause a
variavel DLMS. Os resultados indicam que a estatistica F é de 1,36685, com um valor
de probabilidade de 0,2595. Nesse caso, o valor da probabilidade é relativamente alto,
indicando que ndo héa evidéncia estatistica para rejeitar a hipétese nula. 1sso implica
que a variavel DLSP ndo causa a variavel DLMS.

No segundo teste, a hipétese nula é que a variavel DLMS néo causa a variavel
DLSP. Os resultados mostram que a estatistica F € de 6,14164, com um valor de
probabilidade de 0,0030. Nesse caso, o valor da probabilidade é baixo, diminuindo
que ha evidéncia estatistica para rejeitar a hipotese nula. Portanto, a variavel DLMS
causa a variavel DLSP de acordo com os resultados do teste.

Com base nos resultados da tabela, ndo h& evidéncia estatistica de que a
variavel DLSP causa a variavel DLMS, mas ha evidéncia de que a variavel DLMS
causa a variavel DLSP. Essa analise sugere que pode existir uma relacdo de
causalidade Granger significativa entre essas duas variaveis no periodo e defasagens

consideradas.
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Tabela 27 — Elasticidade de transmissdo de Sdo Paulo x Mato Grosso do Sul e Mato

Grosso do Sul x Sdo Paulo.

Varidvel dependente: DLSP Variavel dependente: DLMS

Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C -0.000165 0.001723 C 0.001764 0.001855
DLMS 0.811606 0.044483 DLSP 0.914847 0.049130
DLMS (-1) 0.190077 0.044449 DLSP (-1) -0.116552 0.049175
R-quadrado 0.791919 R-quadrado 0.768300
Estatistica F 201.7081 Estatistica F 175.7440
Durbin-Watson 2.092771 Durbin-Watson 2.110100

Fonte: Cepea, Elaborag&o Propria.

Na tabela 27, podemos observar as estatisticas de ajuste do modelo. O R-
quadrado indica que 79,19% da variavel dependente DLSP € explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. A estatistica F € significativa 201,70%, indicando
gue o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLMS explica que 81,16% das variacdes do preco de Mato Grosso do Sul, sédo
transmitidas para o mercado de S&o Paulo, ou seja, essa elasticidade de transmisséo
de preco é imediata. E19% da varidvel DLMS (-1) é explicada com a defasagem de 1
periodo.

Na variavel dependente DLMS, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 76,83%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLMS. A estatistica F de 175,74% é significativo, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente DLSP explica
que 91,48% das variacdes do preco de Sao Paulo, sédo transmitidas para o mercado
de Mato Grosso do Sul, ou seja, essa elasticidade de transmisséo de preco é imediata.

E -11,65% da variavel DLSP (-1) é explicada com a defasagem de 1 periodo.
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Tabela 28 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Sdo Paulo X Minas
Gerais.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:40

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hip6tese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLSP néo causa DLMG 108 0.28615 0.7517
DLMG néo causa DLSP 4.12521 0.0189

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.

A Tabela 28, apresenta os resultados dos testes de causalidade de Granger
para as variaveis DLSP e DLMG. Os testes foram realizados na amostra que abrange
o periodo de fevereiro de 2014 a marco de 2023, e foram consideradas duas
defasagens.

A primeira hipdétese nula em questdo avalia a causalidade entre as duas
variaveis: a primeira linha testa se DLSP ndo causa DLMG, enquanto a segunda
hipotese verifica se DLMG néo causa DLSP.

No primeiro teste, a estatistica F é de 0,28615, e o valor de probabilidade
associado a esse teste € 0,7517. Isso indica que a hipotese nula de que DLSP néo
causa DLMG néo pode ser rejeitada, indicando que ndo ha evidéncia estatistica de
causalidade direta de DLSP para DLMG com base nas defasagens consideradas.

No segundo teste, a estatistica F é de 4,12521, e o valor de probabilidade &
0,0189. Neste caso, a hipotese nula de que DLMG néo causa DLSP € rejeitada, agora
gue ha evidéncia estatistica de causalidade direta de DLMG para DLSP com base nas
defasagens comprovadas. Os resultados sugerem que, com as defasagens
consideradas, parece haver uma relacdo de causalidade unidirecional de DLMG para

DLSP, mas ndo o inverso.
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Tabela 29 — Elasticidade de transmissdo de Sao Paulo x Minas Gerais e Minas Gerais

x Séao Paulo.
Varidvel dependente: DLSP Variavel Dependente: DLMG
Variavel Coeficiente  Std. Erro Variavel Coeficiente  Std. Erro
C -0.000296 | 0.001954 C 0.001129 0.002372
DLMG 0.770104 0.048711 D4 0.001848 0.004837
DLMG (-1) 0.174860 0.049502 DLSP 0.873038 0.055700
R-quadrado 0.735964 R-quadrado 0.704878
Estatistica F 147.7303 Estatistica F 127.7807
Durbin-Watson 2.171137 Durbin-Watson 2.106882

Fonte: Cepea, Elaborag&o Propria.

Na tabela 29, podemos observar as estatisticas de ajuste do modelo. O R-
guadrado indica que 73,59% da variavel dependente DLSP é explicada pelas variaveis
independentes incluidas no modelo. A estatistica F € significativa 147,73%, indicando
que o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente
DLMG explica que 77,01% das variaces do preco de Minas Gerais, sao transmitidas
para o mercado de Sao Paulo, ou seja, essa elasticidade de transmisséo de preco é
imediata. E 17,48% da variavel DLMG (-1) € explicada com a defasagem de 1 periodo.

Na variavel dependente DLMG, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 70,48%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLMG. A estatistica F de 127,78% é significativo, indicando que o modelo
como um todo € estatisticamente significativo. A variavel independente DLSP explica
que 87,30% das variacdes do preco de Sao Paulo, séo transmitidas para o mercado
de Minas Gerais, ou seja, essa elasticidade de transmissao de preco é imediata. A

transmissao € feita em um Unico periodo.

Tabela 30 — Teste de causalidade Granger — Precos Estados Mato Grosso do Sul X

Minas Gerais.

Testes de causalidade de Granger Pairwise
Data: 26/10/23 Horario: 15:39

Amostra: 2014M02 2023M03

Defasagens: 2

Hipotese nula: Obs Estatistica F Prob.
DLMS né&o causa DLMG 108 2.23907 0.1117
DLMG néo causa DLMS 1.11086 0.3332

Fonte: Cepea, Elaboracéo Propria.
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A Tabela 30, apresenta os resultados dos Testes de Causalidade de Granger
para as variaveis DLMS e DLMG. Os testes foram realizados na amostra que abrange
o periodo de fevereiro de 2014 a marco de 2023, e foram consideradas duas
defasagens.

A hipoGtese nula testada nesses testes de causalidade é a de que uma variavel
nao causa causalmente a outra. No entanto, a exclusdo da hipétese indica que ha
evidéncias de causalidade entre as variaveis.

No primeiro teste, a hipétese nula de que DLMS ndo causa DLMG néao foi
rejeitada, uma vez que a estatistica F é 2,23907, com um valor de probabilidade de
0,1117. Isso sugere que nao ha evidéncias concretas de que DLMS seja uma causa
de DLMG.

No segundo teste, a hipétese nula de que DLMG néo causa DLMS também nao
foi rejeitada, pois a estatistica F € 1.11086, com um valor de probabilidade de 0.3332.
Isso indica que ndo héa evidéncias concretas de que DLMG seja uma causa de DLMS.

Os resultados desses testes nédo fornecem evidéncias robustas de causalidade
entre as variaveis DLMS e DLMG. Portanto, com base nos dados e nas andlises
realizadas, ndo é possivel afirmar que uma dessas variaveis causa a outra, pelo

menos com um nivel de significancia estatistica aceitavel.

Tabela 31 — Elasticidade de transmissdo de Mato Grosso do Sul x Minas Gerais e
Minas Gerais x Mato Grosso do Sul.

Variavel dependente: DLMS Variavel Dependente: DLMG

Variavel Coeficiente Std. Erro Variavel Coeficiente Std. Erro
C 0.003375 0.002368 C -0.001341 0.002408
D4 -0.008658 0.004817 D4 0.011873 0.004797
DLMG 0.825007 0.053111 DLMS 0.839737 0.054059
R-quadrado 0.693324 R-quadrado 0.701170
Estatistica F 120.9509 Estatistica F 125.5318
Durbin-Watson 2.236090 Durbin-Watson 2.342296

Fonte: Cepea, Elaboracgédo Propria.

Na tabela 31, podemos observar as estatisticas de ajuste do modelo. O R-
guadrado indica que 69,33% da variavel dependente DLMS é explicada pelas
variaveis independentes incluidas no modelo. A estatistica F é significativa 120,95%,

indicando que o modelo como um todo é estatisticamente significativo. A variavel
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independente DLMG explica que 82,50% das variacdes do preco de Minas Gerais,
sao transmitidas para o mercado de Mato Grosso do Sul, ou seja, essa elasticidade
de transmissao de preco € imediata. A transmisséo é feita em um unico periodo.

Na variavel dependente DLMG, as estatisticas de ajuste mostram um R-
quadrado de 70,11%, indicando que as variaveis independentes explicam a variavel
dependente DLMG. A estatistica F de 125,53% é significativo, indicando que o modelo
como um todo é estatisticamente significativo. A variavel independente DLMS explica
que 83,97% das variacdes do preco de Mato Grosso do Sul, s&o transmitidas para o
mercado de Minas Gerais, ou seja, essa elasticidade de transmissao de preco é

imediata. A transmissao € feita em um Unico periodo.
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CONCLUSAO

A andlise empirica neste trabalho teve como objetivo estimar a elasticidade de
transmissao de precos do boi gordo entre os mercados de Goias, Mato Grosso, Mato
Grosso do Sul, S&o Paulo, Minas Gerais e Bahia e verificar a existéncia da assimetria
de transmisséo de precos, de forma que identifica as relacdes existentes entre esses
estados. Dessa forma, foi possivel comprovar estatisticamente a elasticidade de
transmissdo de precos, ndo rejeita a hipétese que esses mercados séo integrados, ou
seja, existe uma conexao ou interdependéncia entre esses mercados, no periodo de
2014 a 2023.

A elasticidade de transmissdo de precos, integracdo de mercados, e a
metodologia, baseou-se em teste de causalidade de Granger, teste ADF, teste
integracdo de mercado, teste de cointegracao e teste de correlograma.

Destaca-se que as variacdes do preco de um estado transmitem para outro
mercado. Observa-se que essa transmisséo € imediata ou com defasagem de 1 ou 2
periodos.

No que diz respeito a relacdo de causalidade entre os estados, o estudo
apontou uma relacéo de causalidade e elasticidade de transmisséo de precos. Sendo
assim os dados dos testes:

- Bahia, transmite imediatamente 86,33% das variagdes de precos para o estado de
Goiés, enquanto o estado de Goias transmite 50,94%.

- Bahia, transmite imediatamente 74,16% das variacdes de precos para o estado de
Mato Grosso, enquanto o estado de Mato Grosso transmite 53,72%.

- Bahia, transmite imediatamente 68,20% das variagdes de precos para o estado de
Mato Grosso do Sul, enquanto o estado de Mato Grosso do Sul transmite 43,63%.

- Bahia, transmite imediatamente 70,77% das variacdes de precos para o estado de
Minas Gerais, enquanto o estado de Minas Gerais transmite 48,74%.

- Bahia, transmite imediatamente 69,59% das variacdes de precos para o estado de
Séo Paulo, enquanto o estado de Sao Paulo transmite 42,49%.

- Mato Grosso, transmite imediatamente 83,92% das variagOes de pregos para o
estado de Goias, enquanto o estado de Goias transmite 67,70%.

- Mato Grosso do Sul, transmite imediatamente 90,39% das variacdes de precos para
o estado de Goias, enquanto o estado de Goias transmite 79,91%.
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- Minas Gerais, transmite imediatamente 82,89% das variacbes de precos para o
estado de Goias, enquanto o estado de Goias transmite 74,39%.
- Sao Paulo, transmite imediatamente 97,57% das variagdes de precos para o estado
de Goiés, enquanto o estado de Goias transmite 76,50%.
- Mato Grosso, transmite imediatamente 86,60% das variacbes de precos para o
estado de Mato Grosso do Sul, enquanto o estado de Mato Grosso do Sul transmite
78,76%.
- Mato Grosso, transmite imediatamente 84,17 das variagdes de precos para o estado
de Minas Gerais, enquanto o estado de Minas Gerais transmite 74,64%.
- S&o Paulo, transmite imediatamente 85,49% as variacdes de precos para o estado
de Mato Grosso, enquanto o estado de Mato Grosso transmite 82,40%.
- S&o Paulo, transmite imediatamente 91,48 das variagOes de precos para 0 estado
de Mato Grosso do Sul, enquanto o estado de Mato Grosso do Sul transmite 81,16%.
- Sao Paulo, transmite imediatamente 87,30 das variacfes de precos para o estado
de Minas Gerais, enquanto o estado de Minas Gerais transmite 77,01%.
- Mato Grosso do Sul, transmite imediatamente 83,97 das variagdes de pregos para o
estado de Minas Gerais, enquanto o estado de Minas Gerais transmite 82,50%.

Com base nos resultados obtidos, foi possivel concluir que os precos dos
estados sdo totalmente repassados para o outro estado no periodo compreendido
entre 2014 e 2023.
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APENDICE

APENDICE Al - TESTE CORRELOGRAMA

Data: 26/10/23 Horéario: 15:47
Amostra: 2014M02 2023M03
Observacgbes incluidas: 110

Corrente
Autocorrelagao Correlacéo Parcial alternada PAC Q-Estat Prob
J [ | 1 0.278 0.278 8.7157 0.003
Jo ] . 2 0.029 -0.052 8.8112 0.012
Jo Jo 3 -0.049 -0.047 9.0902 0.028
L Jo 4 -0.084 -0.061 9.9115  0.042
Joo ] Joo 5 -0.030 0.010 10.020 0.075
Joo ] Joo 6 -0.045 -0.046 10.259 0.114
I I 7 0.123 0.154 12.071 0.098
I I 8 0.160 0.086 15.159 0.056
J I 9 0.238 0.187 22.063 0.009
I Jo 10 0.130 0.027 24.155 0.007
Joo ] Joo 11 0.058 0.056 24.567 0.011
. ] Joo 12 0.058 0.068 24.988 0.015
. ] Joo 13 -0.055 -0.045 25.369 0.021
. ] Joo 14 -0.038 -0.004 25.552 0.029
. ] I 15 0.053 0.079 25912 0.039
Jo ] Jo 16 0.063 -0.019 26.429 0.048
oo oo 17 -0.070 -0.165 27.079 0.057
oo oo 18 -0.090 -0.103 28.154 0.060
Joo ] Joo 19 -0.040 -0.060 28.374 0.076
oo oo 20 -0.141 -0.199 31.105 0.054
oo oo 21 -0.091 -0.081 32.243 0.055
. Jo 22 -0.055 -0.064 32.662 0.067
Jo Jo 23 0.050 0.027 33.011 0.081
Jo A 24 -0.012 -0.103 33.033  0.103
Jo [ 25 -0.040 -0.001 33270  0.124
] Jo 26 -0.072 -0.018 34.028  0.134
oo Joo ] 27 -0.116 -0.015 36.039 0.114
L ] 28 -0.073 0.040 36.847 0.122
oo Jo 29 -0.162 -0.019 40.837 0.071
Ao Ao 30 -0.194 -0.121 46.646  0.027
] A 31 -0.156 -0.090 50.444  0.015
[ Jo 32 -0.055 0.016 50.914  0.018
Jo Jo 33 -0.021 -0.011 50.986  0.024
Jo A 34 -0.051 -0.074 51.414  0.028
. ] Joo ] 35 -0.060 -0.053 52.009 0.032
[ I 36 0.015 0.116 52.044 0.041

Fonte: Elaboracéo Propria
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APENDICE A2 - TESTE CORRELOGRAMA

Data: 26/10/23 Horario: 15:47
Amostra: 2014M02 2023M03
Observagdes incluidas: 110

Corrent
e
alternad
Autocorrelagéo Correlagao Parcial a PAC Q-Estat Prob
| | 1 0.246 0.246 6.8396 0.009
o] o] 2 -0.094 -0.165 7.8487 0.020
.| J 3 0.020 0.095 7.8928 0.048
Jo ] Jo 4 0.019 -0.032 7.9332 0.094
Jo Jo 5 0.009 0.027 7.9421 0.159
.| Jo 6 -0.045 -0.062 8.1769 0.225
* I 7 0.118 0.168 9.8376 0.198
Jo oo 8 0.017 -0.095 09.8733 0.274
Jo J 9 0.006 0.087 9.8775 0.360
J Jo ] 10 0.078 0.027 10.625 0.387
J J 11 0.201 0.218 15.651 0.155
J .| 12 0.095 -0.040 16.797 0.157
Jo .| 13 -0.059 0.008 17.244 0.188
Jo Jo 14 0.045 0.028 17.508 0.230
Jo Jo 15 0.006 -0.016 17.513 0.289
Jo .| 16 0.031 0.047 17.640 0.345
Jo .| 17 0.022 0.001 17.706 0.408
Jo Jo ] 18 0.022 -0.009 17.769 0.471
oo oo 19 -0.102 -0.153 19.167 0.446
oo Jo ] 20 -0.147 -0.062 22.124 0.334
oo oo 21 -0.100 -0.157 23.504 0.318
.| Jo 22 -0.058 -0.031 23976 0.348
.| oo 23 -0.036 -0.102 24.157 0.395
Jo Jo 24 -0.055 -0.005 24.598 0.428
J Jo 25 0.098 0.077 25.997 0.408
.| Jo 26 0.038 -0.004 26.206 0.452
Jo Jo 27 -0.031 0.001 26.351 0.499
oo oo 28 -0.147 -0.173 29.589 0.383
oo Jo 29 -0.158 -0.049 33.406 0.262
oo oo 30 -0.137 -0.120 36.307 0.198
oo oo 31 -0.199 -0.070 42.469 0.082
.| .| 32 -0.047 -0.002 42.823 0.096
.| Jo 33 -0.033 -0.004 42,999 0.114
.| Jo 34 -0.032 -0.015 43.162 0.135
.| .| 35 -0.001 0.066 43.162 0.162
.| .| 36 -0.007 -0.038 43.171 0.192

Fonte: Elaboracéo Propria

60



APENDICE A3 - TESTE CORRELOGRAMA

Data: 26/10/23 Horario: 15:47
Amostra: 2014M02 2023M03
Observagdes incluidas: 110

Autocorrelagéo

Correlagao Parcial

Corrent
e
alternad
a

PAC Q-Estat

Prob

* | .l*

I .

0.192
-0.053
0.036
-0.008
-0.073
0.034
0.076
0.019
0.055
0.158
0.078
0.013
-0.047
0.132
0.085
-0.032
0.030
-0.079
-0.140
-0.115
-0.097
-0.107
-0.050
0.134
0.066
-0.004
-0.038
-0.221
-0.177
-0.111
-0.048
-0.067
-0.124
-0.007
0.048
-0.055

0.192
-0.094
0.068
-0.036
-0.059
0.059
0.049
0.007
0.058
0.134
0.035
0.017
-0.063
0.171
0.034
-0.042
0.024
-0.130
-0.090
-0.127
-0.127
-0.107
-0.055
0.093
0.000
0.012
-0.004
-0.192
-0.060
-0.047
-0.007
-0.020
-0.103
0.034
0.075
-0.041

4.1659
4.4913
4.6417
4.6488
5.2688
5.4034
6.0901
6.1346
6.5077
9.5718
10.327
10.348
10.626
12.872
13.810
13.942
14.061
14.906
17.561
19.382
20.679
22.280
22.641
25.221
25.858
25.861
26.078
33.426
38.191
40.094
40.452
41.156
43.616
43.624
44.002
44.503

0.041
0.106
0.200
0.325
0.384
0.493
0.529
0.632
0.688
0.479
0.501
0.585
0.642
0.537
0.540
0.603
0.663
0.668
0.552
0.497
0.479
0.443
0.482
0.394
0.415
0.471
0.514
0.220
0.118
0.103
0.119
0.129
0.102
0.125
0.141
0.156

Fonte: Elaboracéo Propria
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APENDICE A4 - TESTE CORRELOGRAMA

Data: 26/10/23 Horéario: 15:47
Amostra: 2014M02 2023M03

Observagdes incluidas: 110

Autocorrelagéo

Correlagao Parcial

Corrent
e
alternad
a

PAC Q-Estat

Prob

.|** | |**

0.241
-0.024
-0.039

0.028
-0.040
-0.013

0.204

0.017
-0.029

0.097

0.237
-0.011
-0.049

0.120
-0.014

0.073
-0.003

0.003
-0.150
-0.079
-0.041
-0.123
-0.128
-0.046

0.054

0.066

0.036
-0.131
-0.227
-0.158
-0.126
-0.056
-0.060

0.022
-0.061
-0.045

0.241
-0.087
-0.013

0.042
-0.065

0.017

0.217
-0.109

0.017

0.136

0.170
-0.107

0.022

0.114
-0.096

0.166
-0.095
-0.097
-0.072
-0.006
-0.164
-0.127
-0.095
-0.038

0.007

0.136
-0.079
-0.140
-0.053
-0.049
-0.105
-0.002

0.002

0.036

0.008

0.028

6.5414
6.6091
6.7868
6.8787
7.0651
7.0855
12.055
12.088
12.194
13.346
20.363
20.378
20.678
22.529
22.556
23.254
23.256
23.257
26.310
27.169
27.400
29.509
31.827
32.136
32.558
33.196
33.386
35.963
43.829
47.688
50.170
50.660
51.242
51.321
51.935
52.270

0.011
0.037
0.079
0.142
0.216
0.313
0.099
0.147
0.203
0.205
0.041
0.060
0.080
0.068
0.094
0.107
0.141
0.181
0.122
0.131
0.158
0.131
0.104
0.124
0.142
0.156
0.185
0.144
0.038
0.021
0.016
0.019
0.022
0.029
0.033
0.039

Fonte: Elaboracéo Propria
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APENDICE A5 - TESTE CORRELOGRAMA

Data: 26/10/23 Horario: 15:47
Amostra: 2014M02 2023M03
Observacgbes incluidas: 110

Corrent
e
alternad
Autocorrelagao Correlacéo Parcial a

PAC Q-Estat

Prob

o o 1 0293
2 -0.004
3 0.022
4 0.050
5 0.006
6 -0.017
7 0.137
8 -0.006
1o 1o 9 0.000
| o 10 0.145

| 1o 11 0.112
o o 12 0.114
| S 13 -0.074
1o 1o 14 -0.008
o o 15 0.082
o 1o 16 0.106
1o A 17 0.019
1o 1o 18 -0.059
S A 19 -0.098
S S 20 -0.157
S S 21 -0.129
1o 1o 22 -0.042
A A 23 -0.137
A 1o 24 -0.086
1o 1o 25 -0.031
1o 1o 26 0.018
A 27 -0.097
L] 28 -0.074
1o 29 -0.080
1o 30 -0.136
Lo 31 -0.053
| 32 -0.080

. o 33 -0.160
1o o 34 -0.002
. o 35 -0.083
1o 1o 36 -0.060

0.293
-0.098
0.057
0.028
-0.018
-0.010
0.158
-0.115
0.063
0.137
0.011
0.108
-0.147
0.038
0.091
0.062
-0.067
-0.033
-0.141
-0.085
-0.090
-0.048
-0.147
0.011
-0.020
-0.003
-0.126
0.016
-0.052
-0.027
0.045
-0.093
-0.099
0.181
-0.130
0.041

9.7118
9.7136
9.7674
10.058
10.062
10.096
12.326
12.331
12.331
14.918
16.470
18.095
18.788
18.795
19.660
21.136
21.186
21.656
22.963
26.342
28.633
28.877
31.534
32.599
32.738
32.786
34.187
35.007
35.972
38.815
39.251
40.260
44.342
44.342
45.478
46.075

0.002
0.008
0.021
0.039
0.074
0.121
0.090
0.137
0.195
0.135
0.125
0.113
0.130
0.173
0.185
0.173
0.218
0.248
0.239
0.155
0.123
0.148
0.110
0.113
0.138
0.168
0.161
0.170
0.174
0.130
0.147
0.150
0.090
0.110
0.111
0.121

Fonte: Elaboracéo Propria
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DECLARACAO DE APTIDAO DO TCC

Declaro, para os devidos fins, que o estudante, Sivio Batista Rodrigues, matricula:
2019.1.0021.0021-4, regularmente matriculado no 8° semestre letivo do Curso de Ciéncias
Econdmicas, no turno noturno, da Escola de Direito, Negécios ¢ Comunicagdo, ESTA APTO, a
apresentar ¢ submeter seu Trabalho de Conclusdo de Curso (TCC), conforme disposto. no

Regulamento Geral Dos Trabalhos de Conclusdo Dos Cursos De Graduagdo (TCC) em banca para
avaliagdo.

Goiéania, 28 de novembro de 2023,

(/// s

Professor/Orientador

Ciente:

Estudante/Académico
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Termo de autoriza¢io de publicacio de producio académica

O estudante Savio Batista Rodrigues, do Curso de Ciéncias Econdmicas, matricula
2019.1.0021.0021-4, telefone: (62) 99366-2724, e-mail: saviobatista29@gmail.com, na qualidade
de titular dos direitos autorais, em consonancia com a Lei n® 9.610/98 (Lei dos Direitos do autor),
autoriza a Pontificia Universidade Catélica de Goias (PUC Goias) a disponibilizar o Trabalho de
Conclusdo de Curso intitulado: Estimativa da elasticidade de transmissdo de pregos no mercado de
boi gordo em Goids, Mato Grosso, Mato do Sul, S3o Paulo, Minas Gerais e Bahia de 2014 a 2023,
gratuitamente, sem ressarcimento dos direitos autorais, por 5 (cinco) anos, conforme permissdes do
documento, em meio eletrénico, na rede mundial de computadores, no formato espeéiﬁcado (Texto
(PDF); Imagem (GIF ou JEPG): Som (WAVE, MPEG, AIFF, SNS); Video (MPEG, MWV, AVI,
QT); outros, especificos da area; para fins de leitura e/ou impressdo pela internet, a titulo de

divulgagdo da produgdo cientifica gerada nos cursos de graduagdo da PUC Goias.

Goidnia, 28 de novembro de 2023.

Assinatura do(s): autor(es): %ﬂm @)}\m)tu‘ MVV%/UID

Nome completo do autor: Sévio Batista Rodrigues

Assinatura do professor- orientador; gM{)

Nome completo do professor-orientador: Carlos Ledo




