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Resumo - Este estudo analisou a elasticidade de transmissdo de precos no mercado do grao de trigo
no Brasil. O trabalho esta dividido em duas partes. Na primeira, analisou-se a elasticidade de trans-
missdo de precos horizontal. Mais especificamente, analisou-se os efeitos preco internacional do
grao de trigo e efeito cambio sobre o preco do grao de trigo praticado pelos moinhos. Na segunda
fase, foi estimada a elasticidade de transmissao de precos vertical para a farinha de trigo, isto €, a
margem de comercializacdo entre atacado e varejo. O periodo analisado é de abril de 2003 a marco
de 2018. Os métodos utilizados foram: teste de raiz unitaria ADF, cointegracao de Johansen, Mode-
lo de Correcao de Erro (VEC), imposigao de restricdes sobre os parametros de longo e curto prazos,
Decomposicao da Variancia dos Erros de Previsao e Funcao de Resposta de Impulso. Os resultados
mostram que prevalece a Lei do Preco Unico no modelo de transmissdo de precos horizontal no
longo prazo; ja os resultados do modelo de transmissdo de precos verticais mostram que a elastici-
dade é superior a unidade do atacado para o varejo.

Palavras-chave: cointegracdo, transmissao de precos horizontal, transmissdo de precos vertical.

Structural analysis of the wheat market in Brazil

Abstract — This paper analyzed the elasticity of price transmission in the wheat grain market in
Brazil. The paper is divided into two parts. In the first, the elasticity of horizontal price transmission
was analyzed. More specifically, the international price effects of the wheat grain and the exchange
effect on the price of the grain of wheat practiced by the mills were analyzed. In the second phase,
it was estimated the elasticity of vertical price transmission for wheat flour, that is, the margin of
commercialization between wholesale and retail. The period analyzed was from April 2003 to
March 2018. The methods used were: ADF unit root test, Johansen cointegration test, Error Correc-
tion Model (VEC), imposition of restrictions on long and short term parameters, Decomposition of
Variance of Forecast Errors and Impulse Response Function. The results show that the Single Price
Law prevails in the model of horizontal price transmission in the long term, while the results of the
model of vertical price transmission show that the elasticity is higher than the unit of the wholesale
to the retail.
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Introducao

Estudos que envolvem o conceito de
elasticidade, neste caso, abrangendo todas as
definicoes de elasticidade — como, elasticidade-
-preco da demanda (oferta), elasticidade-renda
da demanda, elasticidade-preco cruzada e
elasticidade de transmissao de precos —, tanto
no ambito vertical quanto no horizontal (ou es-
pacial), sdo de suma importancia para o desen-
volvimento da ciéncia econdmica. Quase tudo
relacionado ao campo da economia em termos
quantitativos abrange o conceito de elasticidade
e suas derivacdes. Por exemplo, no campo da
macroeconomia, um modelo econométrico
com base na teoria keynesiana da demanda de
moeda permite obter os respectivos efeitos juro
e renda, que, na verdade, representam as res-
pectivas elasticidades. Outro exemplo, também
em nivel macroecondmico, é o que usa modelos
econométricos para quantificar a transmissao de
variagdes da taxa de cambio para os pregos do-
mésticos, estudo denominado pass through, que,
traduzindo, trata-se de um estudo de elasticida-
de. Na andlise antitruste, a elasticidade horizon-
tal de transmissdo de precos pode ser utilizada
na definicdo do mercado geogréfico relevante,
fornecendo, dessa forma, elementos para a au-
toridade de defesa da concorréncia autorizar, ou
ndo, a fusdo entre empresas ou compra de uma
empresa por outra, de modo que o bem-estar
do consumidor ndo sofra em decorréncia dessas
transagoes.

Portanto, o conceito de elasticidade torna-
se relevante ao permitir determinar as relagdes
estruturais entre variaveis econémicas, possibili-
tando, dessa forma, servir como base para o deli-
neamento de politicas publicas e para estratégias
a serem implementadas por empresas no que
concerne a politicas de precos, por exemplo.

Em relagdo ao Brasil, o grao de trigo e seus
derivados assumem expressiva relevancia eco-

nomica. Conforme Panorama Setorial — IndUstria
do Trigo (Fiep, 2016) —, o Brasil, em 2015, era o
terceiro maior importador de trigo, atras apenas
do Egito e da Indonésia. Com base na mesma
fonte, o Brasil importou 6,3 milhdes de toneladas
de trigo, o que equivale a 61,8% do consumo
doméstico de grao de trigo. Essa forte dependén-
cia da importacdo do grao de trigo deve-se ao
fato de o Brasil ndo possuir condi¢oes edafocli-
maticas para a producdo do grao — a producao
brasileira se restringe ao Parana e Rio Grande do
Sul. Sob o ponto de vista das contas externas,
somente a importacdo de petréleo é maior do
que a importacdo de grao de trigo.

No ambiente doméstico, os produtos a
base de grao de trigo tém consideravel peso na
composicao do indice de Precos ao Consumidor
Amplo (IPCA), que é o indice oficial da inflagao
no Brasil. Tendo como referéncia a estrutura de
ponderacdo do IPCA divulgada pelo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2018),
o item Alimentacao tem participacao de 24,54%
no total do indice. Dentro do item alimentacao,
os produtos a base de trigo’ representaram
2,62%. O pao francés, sozinho, responde por
1,379% no item Alimentacdo. A relevancia do
preco do pao francés fica mais acentuada quan-
do se coloca, em ordem decrescente, todos os
itens que compdem o IPCA: o pao francés ocupa
a 16 posicdo num total de 463 itens.

Como em 2018 houve acentuada alta
dos precos dos produtos a base de trigo, em
decorréncia da volatilidade cambial no Brasil e
de problemas de safra na Argentina, por causa
de problemas climaticos, e dada a relevancia
desses produtos na cesta de consumo do bra-
sileiro, torna-se relevante conhecer e analisar
as respectivas elasticidades de transmissdao de
precos entre os diversos segmentos da cadeia de
comercializacdo do trigo e seus derivados.

Os produtos a base de trigo que constam do IPCA sdo: Panificados (pdo francés, pao de forma, pdo sovado, pdozinho empacotado,

pao de queijo, torrada, pao doce, outros paes e bolo de forma); Biscoitos e Salgadinhos (biscoito recheado, biscoito agua e sal, biscoito
cream-cracker, biscoito maisena, biscoito leite, biscoito rosquinha, biscoito wafer, biscoito aperitivo, cereal matinal e salgadinhos);
Massas, Farinhas e Féculas (macarrdo, massa fresca, macarrdo instantaneo e farinha de trigo).
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Objetivos

Este trabalho tem dois objetivos. O primei-
ro deles é analisar a elasticidade de transmissao
de precos entre os precos internacionais do grao
de trigo e a taxa de cambio sobre o preco da
farinha de trigo no atacado no Brasil. Mais preci-
samente, busca-se determinar qual é o fator mais
relevante para a formagao do preco da farinha no
atacado — o efeito preco internacional do grao de
trigo ou o efeito cambio. O segundo objetivo é
analisar a elasticidade de transmissao de precos
da farinha de trigo no atacado para os precos
no varejo, também para o Brasil. Portanto, esse
segundo objetivo permitira determinar a margem
de comercializagdo entre esses dois segmentos.

Revisao de literatura

Quanto ao tema elasticidade de transmis-
sdo de precos no mercado de trigo no Brasil,
especificamente, foram encontrados somente
dois estudos.

Margarido et al. (2007) analisaram a elasti-
cidade de transmissao de precos entre os precos
da farinha de trigo na cidade de Sao Paulo, da
cotagdo internacional do grdo de trigo e da
taxa de cambio. Foram usados vérios métodos
relacionados com séries de tempo: teste de raiz
unitaria com quebra estrutural (Perron, 1994),
de causalidade de Granger, de cointegracao
de Johansen, Modelo Vetorial de Correcdo de
Erro (VEC) com imposicdo de restricdes sobre
parametros de longo prazo, Decomposicdo
da Variancia dos Erros de Previsao, Funcao de
Resposta de Impulso e teste de exogeneidade. O
modelo tedrico adotado tem como base a Lei do
Preco Unico, e o periodo analisado é de janeiro
de 1999 a dezembro de 2005. Os resultados
mostram que no longo prazo variagdes das co-
tacdes internacionais do trigo em grao e da taxa
de cambio sdo plenamente transmitidas para
os precos da farinha de trigo na cidade de Sao
Paulo, validando, dessa forma, a Lei do Preco

Unico nesse mercado. Outro aspecto relevante
é que, dada a constatacdo de que a Lei do Preco
Unico é valida, o mercado geogréfico relevante
para a farinha de trigo na cidade de Sao Paulo
consiste no mercado internacional

Rezende et al. (2018) analisaram a volatili-
dade e a transmissao do preco do trigo interna-
cional para os precos domésticos desse grao e
seus derivados no Brasil. Foram utilizados teste
de raiz unitaria de ADF, teste de cointegracdo e
aplicacdo do modelo VEC. Os resultados mos-
traram correlacdo forte e positiva do preco do
trigo brasileiro com os precgos do trigo norte-a-
mericano (0,92), e moderada e positiva com 0s
precos do trigo argentino (0,68). No curto prazo,
o modelo VEC indicou que uma variagao de 1%
no preco do trigo argentino levaria ao aumento
de 1,34% no preco do trigo brasileiro, e a varia-
¢do de 1% no preco do trigo norte-americano
ampliaria em 1,29% a variacdo do prego da
farinha de trigo no Brasil. Em suma, concluiu-se
que sdo fortes as evidéncias de transmissdo dos
precos internacionais do trigo para os pregos
domésticos do trigo e derivados no Brasil.

Dados

Foram utilizadas quatro séries temporais,
que se iniciam em abril de 2003 e se estendem
até marco de 2018: os precos do grao de trigo
na Argentina, que representa o preco inter-
nacional Free on Board (FOB)* desse cereal
em dolares por tonelada, cuja fonte é o site da
Conferéncia das Nacoes Unidas sobre Comércio
e Desenvolvimento (Unctad, 2019); a taxa de
cambio, média mensal de compra, cuja fonte é
o site do Ipeadata (2019); e os indices de precos
da farinha de trigo, tanto no atacado quanto no
varejo, sendo as duas séries da Fundacao Gettlio
Vargas (FGV, 2019a, 2019b).

A justificativa para usar o preco do trigo de
exportacdo da Argentina como representante do
preco internacional do trigo deve-se ao fato de

* O termo Free on Board significa que o exportador é o responsavel pelos custos de transporte e seguro da mercadoria até seu embarque

no navio.
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Brasil e Argentina serem membros do Mercado
Comum do Sul (Mercosul), que se caracteriza por
ser uma unido aduaneira. A principal caracteris-
tica da unido aduaneira é o fato de ndo haver ta-
rifas de importagao, ou, entdo, de prevalecerem
tarifas de importacao reduzidas entre os paises
membros. Ao mesmo tempo, ha tarifa externa
comum em relacdo a paises terceiros. Assim, o
trigo produzido e exportado pela Argentina para
o Brasil ndo paga tarifa de importagdo, enquanto
o trigo importado pelo Brasil de paises de fora
do bloco paga imposto de importagdo. Essa
situacao gera um viés no comércio internacio-
nal, uma vez que torna o trigo exportado pela
Argentina para o Brasil mais competitivo.

A série do preco da farinha de trigo no
atacado é denominada ATACADO, a série do
preco da farinha de trigo no varejo é denomina-
da VAREJO, a taxa de cambio é denominada TC,
e o prego do trigo da Argentina, PTARG.

Para quantificar as respectivas elasticida-
des, foi aplicado o logaritmo neperiano sobre
cada série; assim, as variaveis sao identificadas
por LATACADO, LVAREJO, LTC e LPTARG.

Métodos

Para a determinagdo da ordem de integra-
cao de cada variavel, foi utilizado o teste de raiz
unitaria Dickey-Fuller Aumentado (ADF), con-
forme Dickey & Fuller (1979, 1981). No entanto,
antes, é necessario determinar o niimero de de-
fasagens a ser utilizada em cada fase do teste de

> Schwarz (1978).

raiz unitaria. A correta determinacdo desse nu-
mero é de suma importancia, pois é necessario
garantir que os residuos das autorregressdes dos
testes de raiz unitaria sejam nao correlacionados,
de forma a garantir resultados ndo viesados. Para
a determinacdo do nimero de defasagens, foi
adotado o Critério de Informacdo de Schwarz?,
também denominado Critério de Informacao
Bayesiano (BIC).

O teste de causalidade de Granger, confor-
me Granger (1969), foi usado para verificar se ha
relacdo de causalidade entre as variaveis, e, caso
positivo, determinar sua direcao.

Para identificar o possivel relacionamento
de longo prazo entre as variaveis, utilizou-se o
teste de cointegracdo elaborado por Johansen &
Juselius (1990). Foi utilizado também o VEC para
a anélise econdmica do relacionamento, tanto de
curto quanto de longo prazo®. Foram utilizados
testes de exogeneidade’” com restrigdes sobre os
parametros de curto prazo para verificar como
as variaveis reagem a mudancas na relacdo de
equilibrio de longo prazo®.

Finalmente, foram usadas a Decomposicao
da Variancia dos Erros de Previsao para verificar
quanto, em termos percentuais, determinada
variavel é explicada por ela prépria e quanto
é explicada pelas demais variaveis do sistema.
A Fungdo de Resposta de Impulso foi utilizada
para verificar a trilha temporal de cada série a
partir de um choque nao antecipado em outras
variaveis.

Conforme Banerjee et al. (1993, p.139, tradugao nossa), a importancia do modelo de corregao de erro é que ele permite a ligagao entre
aspectos relacionados a dinamica de curto prazo com os de longo prazo. Assim, os “mecanismos de corregao de erro pretendem fornecer
um caminho para combinar as vantagens de se modelar tanto em nivel quanto nas diferengas. Em um modelo de corre¢ao de erro tanto
a dinamica do processo de ajustamento de curto prazo (variagdes) quanto de longo prazo (niveis) sdio modelados simultaneamente”.
https://eesp.fgv.br/sites/eesp.fgv.br/files/file/4c99f41637b90.pdf

Conforme Harris (1995), os parametros a. proporcionam dois tipos de informagdo dependendo de sua significancia e magnitude.
A significancia indica que a variavel dependente a qual o parametro a esta associado ndo é fracamente exégena com relagao aos
parametros de longo prazo, B. A exogeneidade fraca é um conceito relativo e significa que a varidvel dependente ndo reage diante
das mudancas na relagao de equilibrio de longo prazo. Ja a magnitude do parametro estimado para a indica a velocidade de ajuste da
respectiva variavel dependente a ele associada em diregao ao equilibrio de longo prazo. Um valor pequeno de alfa indica que diante
de uma situagao de desequilibrio transitério, a respectiva varidvel ajusta-se lentamente para retornar ao padrdo de equilibrio de longo
prazo. Um coeficiente elevado, pelo contrario, indica que ele se produz rapidamente.

Para detalhes sobre cointegragao de Johansen, VEC e testes de exogeneidade, ver Johansen (1995), Franses (1998), Charemza & Deadman
(1999), Patterson (2000), Brooks (2002), Harris & Sollis (2003), Enders (2004) e Juselius (2006).
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Andlise de resultados

Inicialmente, foi realizada a inspegao
visual, para o modelo de elasticidade de trans-
missdo de precos horizontal, para averiguar a
evolucao das variaveis desse modelo ao longo
do tempo. A Figura 1 mostra a evolugdo das
variaveis ATACADO, TC e PTARG.

A Figura 2 mostra a evolugdo das variaveis
ATACADO e VAREJO do modelo de elasticidade
de transmissao de precos vertical.

Nas Figuras 1 e 2, observa-se que as
variaveis caminham conjuntamente, ou seja,
apresentam co-movimento, indicando possivel
cointegracdo entre as séries para cada modelo.
No entanto, para verificar se realmente as séries
cointegram, ou se exibem apenas tendéncias
estocasticas comuns, é necessaria a aplicacao
do teste de cointegracdo, mais adiante.

O procedimento que antecede a aplicacao
do teste de raiz unitaria consiste em determinar
o ntimero de defasagens que sera utilizado. O

resultado do Critério de Informacdo de Schwarz®
indicou a necessidade de duas defasagens para
garantir a ndo ocorréncia de autocorrelagcdo nos
residuos dos testes de raiz unitaria.

Os resultados dos testes de raiz unitaria
com as variaveis em nivel mostram que nenhu-
ma das respectivas hipéteses nulas de que cada
série tem raiz unitaria pode ser rejeitada ao nivel
de significancia de 5%. A excecdo € a variavel
LATACADO, que niao rejeita a respectiva hipotese
nula ao nivel de significancia de 10% (Tabela 1).
Portanto, com base nos resultados dos testes de
raiz unitaria, todas as variaveis em nivel tém raiz
unitaria.

A seguir, foi novamente utilizado o BIC
para determinar o nimero de defasagens a ser
usado nos testes de raiz unitaria; porém, dessa
vez, em vez das variaveis em nivel, foram utiliza-
das as respectivas diferencas de ordem um para
cada variavel. O BIC sinalizou novamente para
duas defasagens.
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Figural. Evolucao das variaveis ATACADO, TC e PTARG, de abril de 2003 a margo de 2018.
Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b), UNCTAD (2019) e IPEDATA (2019).
? Também denominado Bayesian Information Criterion (BIC).
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Figura 2. Evolucdo temporal das variaveis ATACADO e VAREJO, de abril de 2003 a marco de 2018.

Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).

Os resultados para todos os testes de raiz
unitaria para todos os modelos mostram que
que as respectivas hipéteses nulas podem ser
rejeitadas, ja que a probabilidade de se cometer
o Erro Tipo | em todos os testes estdo abaixo
do nivel de significancia de 1% (Tabela 1). Com
base nesses resultados, pode-se inferir que, na
diferenca, todas as variaveis sdo estacionarias.
Portanto, como bastou uma diferenca de ordem
um para tornar cada série estacionaria, todas as
variaveis sao Integradas de Ordem 1 (I(1)).

Modelo internacional de elasticidade
de transmissao de precos

Esse modelo é composto pelas variaveis
indices de precos da farinha de trigo no atacado,
preco do trigo na Argentina e taxa de cambio.

Inicialmente, fez-se o teste de causalidade
de Granger para verificar a presenca de causa-
lidade e qual sua direcdo. Nesse ponto, é ne-
cessario enfatizar que o teste de causalidade usa
variaveis estacionarias e, assim, seus resultados
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se aplicam para o curto prazo. Conforme resulta-
dos do BIC, foram usadas duas defasagens.

Os resultados dos testes de Causalidade
de Granger mostram que a hip6tese nula de que
LPTARG e LTC nao causam Granger LATACADO
pode ser rejeitada, ja que a probabilidade de se
cometer o Erro Tipo |, ou seja, rejeitar a hipotese
nula e ela ser verdadeira, é praticamente zero.
Logo, rejeita-se a hipotese nula e ndo se rejeita a
hipétese alternativa; logo, o preco internacional
do trigo e a taxa de cambio precedem as varia-
¢oes do preco da farinha de trigo no atacado
(Tabela 2),

Em relacdo ao segundo teste de causalida-
de, dado que seu p-valor esta acima do nivel de
significancia de 5%, ndo se rejeita a hipotese nula
de que os precos da farinha de trigo no atacado
nao causam Granger, 0s pregos internacionais
do trigo nem a taxa de cambio.

A conclusdo é que os resultados desses
testes mostram que a causalidade é unidirecio-
nal dos precos internacionais do grao de trigo e
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Tabela 1. Testes de raiz unitaria ADF, variaveis em nivel e diferenciadas, LATACADO, LVAREJO, LCAM-

BIO e LPTARG — de abril de 2003 a margo de 2018.

Estatistica t
3,15
41,320
0,73®
-9,08™M
9,11@
-9,06®
22,710
-0,60@
1,16
-6,91M
6,920
-6,83®
-1,68M
-1,20@
-0,14®
8,23
-8,06@
-8,08®
-1,96M
-1,098M
0,14®
-9,36("
-9,37@
9,390

Variavel

LATACADO®W

VY LATACADO®

LVAREJO®

VY LVAREJO®

LTC®

VLTC®

LPTARG®

Y LPTARG®

Prob<Tau Resultado
0,0977 Estacionaria
06196 Raiz unitaria
0,8716 Raiz unitaria
<,0001 Estacionaria
<,0001 Estacionaria
<,0001 Estacionaria
0,2323 Raiz unitaria
0,8671 Raiz unitaria
0,9370 Raiz unitaria
<,0001 Estacionaria
<,0001 Estacionaria
<,0001 Estacionaria
0,7559 Raiz unitaria
0,6751 Raiz unitaria
0,6342 Raiz unitaria
<,0001 Estacionaria
<,0001 Estacionaria
<,0001 Estacionaria
0,6200 Raiz unitaria
0,2958 Raiz unitaria
0,7264 Raiz unitaria
<,0001 Estacionaria
<,0001 Estacionaria
<,0001 Estacionaria

() Modelo com tendéncia e constante; ? Modelo somente com constante;  Modelo sem tendéncia e sem constante; ¥ Série em nivel; © Série diferenciada

de ordem um.

Fonte: elaborado com dados de Unctad (2019), Ipeadata (2019) e FGV (2019a, 2019b).

Tabela 2. Testes de causalidade de Granger, vari-
aveis LATACADO, LCAMBIO e LPTARG - de abril
de 2003 a margo de 2018.

Hipotese nula xz p-valor
LPTARG e LTC nao causam

LATACADO 3212 <,0001
LATACADO néo causa 9.38 0,0522

LPTARG e LTC

Fonte: elaborado com dados de UNCTAD (2019), IPEADATA (2019) e
FGV (2019a, 2019b).
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da taxa de cambio para os precos da farinha de
trigo no atacado. Em termos econdmicos, esses
resultados mostram que tanto a taxa de cambio,
que é uma variavel macroeconémica, quanto
0s precos internacionais do trigo determinam o
comportamento dos precos da farinha de trigo
no ambito doméstico, no curto prazo.

Determinada as relacdes de curto prazo,
o préximo passo € o teste de cointegracdo para
verificar se ha relacionamento de longo prazo
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entre as variaveis. No entanto, como no caso dos
testes de raiz unitaria, é necessario determinar o
namero de defasagens. Nesse caso, novamente
foi utilizado o BIC, mas no contexto multivaria-
do. O resultado do BIC indica o uso de somente
duas defasagens.

O teste de cointegracdo de Johansen'
constatou que em nivel de 5,0%, para o Caso 2",
e em nivel de 10% para o Caso 3", as respecti-
vas hipéteses nulas de que ndo ha nenhum vetor
de cointegracdo versus a hipotese alternativa de
que h& pelo menos um vetor de cointegracao
podem ser rejeitadas, pois os respectivos valores
calculados da estatistica 2, sdo superiores
aos seus respectivos valores criticos em nivel de
5,0% e 10%, respectivamente. A seguir, testou-se
a hipétese nula de que ha somente um vetor de
cointegracdo contra a hipétese alternativa de
que ha pelo menos dois vetores de cointegracao
para os dois casos. Dessa vez, a hip6tese nula
foi rejeitada, para ambos os casos, pois o valor
calculado da estatistica A, € inferior ao seu
respectivo valor tabelado ao nivel de signifi-
cancia de 10% (Tabelas 3 e 4). Portanto, nesse
sistema com trés variaveis ha somente um vetor
de cointegracdo quando se considera tanto o
modelo do Caso 2 quanto o do Caso 3.

Outro aspecto relevante diz respeito ao
fato de que os valores dos eigenvalues™ estao
dentro do circulo unitario. Assim, de acordo com
Johansen (1995), isso indica que o tipo de nao
estacionariedade apresentada para cada variavel
em nivel pode ser facilmente removido pelo
operador de diferencas, isto é, confirmam que as
variaveis sao diferencas estacionarias (DS). Uma
vez que o nimero de vetores de cointegracao
é menor que o niimero de variaveis (o rank é
reduzido), entdo, em vez do Modelo Vetorial
Autorregressivo (VAR), deve-se utilizar o VEC™.

0 Nesse teste, a variavel normalizada foi LATACADO.

Com base nos testes de cointegracao aci-
ma, determina-se qual dos dois casos sera usado
neste estudo. Para isso, foi adotado o pacote es-
tatistico/leconométrico SAS Enterprise Guide 7.1,
que permite testar qual dos dois casos é o mais
adequado a partir da imposicao de restricoes
(Tabela 5).

Como, para ambos os casos, verificou-se
a presenca de um UGnico vetor de cointegracdo
(Tabelas 3 e 4), serd utilizado o vetor comum
para ambos os modelos para a tomada de de-
cisdo quanto a que modelo adotar na estimagao
do modelo VEC. Para a determinagdo de qual
caso deve ser escolhido, faz-se o teste de cointe-
gracao de Johansen com restricao para um vetor
de cointegracdo para ambos os modelos. Nesse
caso, esta sendo adotado o nivel de significancia
de 10%. A Tabela 6 mostra que a hipétese nula
ndo pode ser rejeitada, pois a possibilidade de
se cometer o Erro Tipo | (rejeitar HO quando
na verdade ela é verdadeira) é igual a 75,37%;
portanto, ndo se rejeita HO, que se refere ao
Caso 2. Portanto, rejeita-se a hip6tese alternativa
e, consequentemente, para a estimacao do VEC
sera usado o Caso 2.

Com base nos resultados do teste de coin-
tegracdo, verifica-se se os sinais dos coeficientes
das variaveis analisadas estdo coerentes com a
teoria econdmica. Isso é feito pela analise dos
coeficientes das variaveis relativas a primeira
equagdo de cointegracdo normalizada. Nesse
caso, a normalizacao foi efetuada tendo como
base o valor da estimativa do coeficiente de
LATACADO; logo, o valor da estimativa do
coeficiente assumiu valor igual a um. Portanto,
LATACADO representa a variavel de saida (en-
dégena) do sistema, enquanto LPTARG e LTC
sdo consideradas de entrada (exégenas). Assim, a
analise das estimativas dos coeficientes deve ser
conduzida com o sinal invertido para LPTARG

" Nao ha um drift (intercepto) no VEC (curto prazo), mas o intercepto entra somente via termo de corre¢do de erro (longo prazo)

2 Ha somente um drift (intercepto) no VEC (curto prazo). Nesse caso, ha um intercepto implicito no termo de correc¢do de erro (longo prazo).

¥ Também denominados autovalores.

' Mais detalhes sobre as inter-relacdes dos resultados dos testes de cointegracdo e o uso de modelos VAR (em nivel, ou nas diferencas)

ou VEC, ver Harris (1995).
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Tabela 3. Resultados do Caso 3 para o teste de cointegragdo de Johansen para a estatistica ktmw, varia-
veis LATACADO, LPTARG e LCAMBIO — de abril de 2003 a margo de 2018.

H_0: H.1 Eigenvalue 3 \{a!lor1 Modelo de corregao Termo de corregao
trago critico® de erro de erro
Rank =r Rf':k Constante Tendéncia linear
0 0 0,1205 32,9844  0,0208*
1 1 0,0480 10,1323 0,2706
2 2 0,0077 1,3786 0,2399

™ Valor critico fornecido pelo SAS em nivel de 5,0%; * Significativo em nivel de 5,0%.

Fonte: elaborado com dados de Unctad (2019), Ipeadata (2019) e FGV (2019a, 2019b).

Tabela 4. Resultados do Caso 2 para o teste de cointegracdo de Johansen para a estatistica 1, ., varia-
veis LATACADO, LPTARG e LCAMBIO - de abril de 2003 a margo de 2018.
H_0: H_1 Eigenvalue . \{qlor Modelo de corre¢ao Termo de corregédo
trago critico® de erro de erro
Rank =r R:":k Constante Constante

0 0 0,1219 33,8283  0,0692*

1 1 0,0481 10,6978 0,5708

2 2 0,0108 1,9309 0,7913

(™ Valor critico fornecido pelo SAS em nivel de 5,0%; * Significativo em nivel de 10,0%.

Fonte: elaborado com dados de Unctad (2019), Ipeadata (2019) e FGV (2019a, 2019b).

Tabela 5. Teste de hipétese em relagao ao caso a ser utilizado no teste de cointegracéo de Johansen.

Hipotese Termo de correcao de erro Modelo de correc¢ao de erro
Hipotese nula: H, Constante Constante
Hipotese alternativa: Hy Constante Tendéncia linear

Fonte: adaptado de SAS (2000).

Tabela 6. Teste de cointegragdo de Johansen com restricdo para um vetor de cointegragdo, variaveis LA-
TACADO, LPTARG e LCAMBIO — de abril de 2003 a margo de 2018.

Rank Eigenvalue Eigenvalue X2 Qraus de Valo.r _da
Caso 3 Caso 2 liberdade probabilidade
0 0,1205 0,1219 3 0,84 0,8389
0,0480 0,0481 2 0,57 0,7537
2 0,0077 0,0108 1 0,55 0,4573

Fonte: elaborado com dados de Unctad (2019), Ipeadata (2019) e FGV (2019a, 2019b).
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e LTC na dltima coluna da Tabela 7, j& que na
equacdo de cointegracdo normalizada todas as
variaveis permanecem do mesmo lado.

A Tabela 7 mostra os resultados do VEC
sem quaisquer restricdes sobre os parametros.
Os resultados mostram que, no longo prazo,
variagoes em LPTARG sdo transmitidas menos
que proporcionalmente para LATACADO,
configurando uma relagdo inelastica. Mais pre-
cisamente, variagao de 1,0% no preco do trigo
proveniente da Argentina proporciona variagao
de 0,82899% no preco da farinha de trigo no
Brasil, no longo prazo.

Tabela 7. Estimativas dos coeficientes de curto e
longo prazos do Modelo VEC sem restrigdes sobre
0s parametros, variaveis LATACADO, LPTARG e
LCAMBIO — de abril de 2003 a margo de 2018.

Estimativas dos

coeficientes de Estimativas dos

Variavel ajustes de curto parametros de
prazo (o) sem longo prazo (j)
restricées sobre f3
LATACADO -0,07197 1,00000
LPTARG 0,12283 -0,82899
LTC -0,00459 -0,96214
Constante 0,56996

Fonte: elaborado com dados de Unctad (2019), Ipeadata (2019) e FGV
(2019a, 2019b).

Em relacdo a variavel cambio, o resultado
mostra que a variacdo de 1% na taxa de cambio
induz variacdo igual a 0,96214% no preco da
farinha de trigo no atacado, configurando uma
relacdo inelastica. Portanto, uma depreciacao
cambial™ da ordem de 1% proporciona aumen-
to de 0,96214% no preco da farinha de trigo no
atacado.

A equacdo do vetor de cointegracdo é
escrita como

LATACADO, , - 0,82899LPTARG,, -
- 0,96214LTC, | + 0,56996 = 0

Isolando a variavel dependente,

LATACADO, , = 0,82899LPTARG, , +
+0,96214LTC, , - 0,56996

Como os valores de longo prazo estima-
dos tanto para o preco de exportacdo do grao
de trigo da Argentina (0,82) quanto para a taxa
de cambio (0,96) estao proximos da unidade, fo-
ram impostas restricoes sobre os parametros de
longo prazo, sendo os coeficientes associados a
cada uma das duas variaveis iguais a unidade.

Esse procedimento visou determinar
se prevalece a Lei do Preco Unico, conforme
Mundlak & Larson (1992). Segundo Krugman &
Obstfeld (1997, p.400, tradugdo nossa),

[...] a Lei do Preco Unico estabelece que nos
mercados concorrenciais livres de custos de
transporte e de barreiras oficiais ao comércio
(como as tarifas), bens idénticos vendidos em
paises diferentes devem ser vendidos pelo
mesmo preco, quando seus precos sao indica-
dos em termos da mesma moeda.

Como o sistema contém trés variaveis e
somente um vetor de cointegragéo, matematica-
mente essa imposicao de restricdes é represen-
tada como

By =By =By =1

Nesse caso, a hipétese nula consiste na
imposicdo da restricao

H,/B = HO

em que H é uma matriz de ordem n x s, que,
em termos econdmicos, expressa a hipdtese de
perfeita integracdo entre os mercados de trigo
argentino e brasileiro. O termo @ é um vetor de
parametros a serem estimados na i-ésima relagao
de cointegragdo, que € de ordem s, x 1.

15 Esta sendo usada a defini¢do da taxa de cambio no Brasil, ou seja, R$/US$, e ndo a relacdo inversa adotada em alguns manuais de

macroeconomia.
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Matricialmente,

Bn 1
B: Bz] =|-1|= [CI)”]
BS] -1

em que By, = @, By, = -Dy e Py =-Dy;.

O resultado da imposicao das restricdes
sobre os parametros de longo prazo mostra que
a probabilidade de se cometer o Erro Tipo |, ou
seja, rejeitar a hipétese nula e errar, caso seja
rejeitada, é igual a 31,38%, ou seja, é muito ele-
vada (Tabela 8). Assim, ndo se rejeita a hipotese
nula e pode-se inferir que vale a Lei do Preco
Unico, isto é, os mercados de trigo do Brasil e da
Argentina sdo perfeitamente integrados no longo
prazo. Esse resultado mostra que variagdes nos
precos do grao de trigo no mercado internacional
e na taxa de cambio sdo totalmente repassadas
para os precos da farinha de trigo no atacado no
longo prazo. A préxima questdo a ser respondida
é "Qual é esse longo prazo?" Para responder, é
necessario analisar os parametros de curto prazo
do termo de correcao de erro.

Em relacdo aos parametros de curto
prazo (o), o coeficiente associado a variavel
LATACADO é igual a -0,07197'¢ (Tabela 7). Esse
resultado indica que desequilibrios no preco da
farinha de trigo no atacado sdo corrigidos, em
média, em 7,19% a cada periodo. Assim, pode-
se inferir que desequilibrios no preco da farinha
de trigo no atacado demoram 13,9 meses para
ser corrigidos. Isso implica que variagdes nos
precos internacionais do grao de trigo e da taxa
de cambio sdo plenamente repassadas para os
precos da farinha de trigo no atacado no perio-

do de 13,9 meses. O valor 0,12283 associado a
LPTARG indica que essa variavel é fracamente
ex0gena, ou seja, variacdes nos precos interna-
cionais do trigo impactam o preco da farinha
de trigo no atacado, ndao o contrario (Tabela 7).
Aparentemente, esse é um resultado robusto,
pois mostra que o prego internacional do grao
de trigo determina o preco da farinha de trigo, ja
que o Brasil é um grande importador do cereal.
No caso da taxa de cambio, a expectativa era
de que o valor do coeficiente associado a essa
variavel fosse igual a zero ou que tivesse sinal
positivo, em vez de negativo, indicando que a
taxa de cambio é fracamente exégena. No en-
tanto, o coeficiente estimado assumiu valor igual
a -0.00459, ou seja, muito préximo de zero, e
negativo (Tabela 7). Assim, para comprovar que
tanto LPTARG quanto LTC sao fracamente exo-
genas, foram impostas restricdes sobre a matriz
que contém os coeficientes de curto prazo no
termo de correcao de erro.

Os resultados dos testes de exogeneidade
(Tabela 9) foram feitos com a imposicao de restri-
¢do sobre parametros a da matriz de curto prazo
no modelo em analise. Novamente, as restricoes
foram impostas sobre o vetor de cointegracao.
Em termos matriciais,

a, 1
%= O 1= (0)
o, 0

O teste de hipétese x> mostrou que a hipo-
tese nula conjunta de que as variaveis LPTARG
e LTC sdo fracamente exdgenas ndo pode ser
rejeitada ao se adotar o nivel de significancia de

Tabela 8. Teste de significancia de restricao sobre os pardmetros de longo prazo () do vetor cointegracao
para as variaveis LATACADO, LPTARG e LTC — de abril de 2003 a margo de 2018.

Eigenvalue
0,1205

Eigenvalue restrito
0,1090

Graus de liberdade 12 p-valor

2,32 0,3138

Fonte: elaborado com dados de Unctad (2019), Ipeadata (2019) e FGV (2019a, 2019b).

'® O sinal negativo associado ao parametro de curto prazo do termo de correcdo de erro revela quanto do desequilibrio da variavel é

corrigido a cada perfodo.

158

Ano XXVIII = N° 3 — Jul./Ago./Set. 2019

leédiiIicu
Agricola



Tabela 9. Teste de hipétese ¥2 com as imposigdes das restricdes de que os coeficientes de ajustamento
de curto prazo sejam nulos (a,, =0 e a4, = 0) para as variaveis LPTARG e LTC.

Eigenvalue
0,1219

Eigenvalue restrito
0,1021

Graus de liberdade

e Prob > 2
2 3,96 0,1384

Fonte: elaborado com dados de Unctad (2019), Ipeadata (2019) e FGV (2019a, 2019b).

10%, pois ha somente 13,84% de probabilidade
de se rejeitar a hipotese nula e ela ser verdadeira.
Portanto, pode-se inferir que variagdes no preco
do grao de trigo exportado pela Argentina e da
taxa de cambio determinam variagcdes no preco
da farinha de trigo no atacado, ndo o contrario.
Além disso, pode-se concluir que é mais eficien-
te estimar o modelo com apenas uma equagao
em vez de trés.

Como o VEC" tem trés variaveis, entao

Vi Oy Oy, Oy Bll BIZ I313 Vi
Vi |= Oy Oly; Oy le Bzz Bz} Yar | +
Vi 0y Oly; Ol le Bsz [333 Vi
Fn F12 1—‘13 Vi €,
+ le Fzz Fzs VYo | + 82:
r31 1—‘32 F33 Vs &,

O simbolo V indica que a variavel foi dife-
renciada de ordem um; y,, representa a variavel
LATACADO no tempo t; y,, a variavel LPTARG
no periodo #; e y,, € a representacdo contem-
poranea de LTC. A matriz com os elementos
alfa representam as velocidades pelas quais os
desequilibrios sdo corrigidos a cada periodo. A
matriz transposta contendo os elementos beta
representa os vetores de cointegracdo. Os ele-
mentos do vetor coluna a direita da matriz beta
representam as variaveis em nivel defasadas de
um periodo. A matriz com os elementos I'; con-
tém os valores dos coeficientes estimados para as
variaveis diferenciadas de ordem um e defasadas
de um periodo, os quais sao apresentados no
vetor coluna seguinte. Finalmente, os residuos
de cada equacdo sdo representados pelo Gltimo
vetor coluna ().

Pelo fato de o teste de cointegracao indicar
a presenga de somente um vetor de cointegracao,
os outros dois vetores assumem valores iguais a
zero e, consequentemente, 0s parametros o, e
a,y, também assumem valor zero. Logo, o mode-
lo VEC é reescrito como

Vu o, Vi
VDa|=| 0 [Bnlele]’ Yaer |+
VY 0 | Vi
r,r, 1_‘13_ Vi €,
| 0 T Do || VYo | +] &
I, T, F33_ Vi &

Multiplicando o vetor transposto beta pelo
vetor coluna contendo as variaveis em nivel, mas
defasadas de um periodo, obtém-se o seguinte
formato para o modelo VEC:

Vi
VD |= [an][Bn XYt le XY T B}l XYsul +

| TN R R R R VAL €,
+ 1—‘21 Fzz Fzs Vy 21 |+ 821
1—‘31 1—‘32 l—‘33 Vy?h»l 831

Resumidamente, o fato de a,, e a,, serem
iguais a zero implica que é mais eficiente estimar
o modelo somente com uma equagdo do que
com trés.

Inserindo-se os valores estimados para o
termo de correcao de erro, conforme apresenta-
do na Tabela 6, tem-se:

17 Por causa da restricdo de espaco, a constante foi omitida do modelo.
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V| = ['05072][1 X Yi= 0,92 Xyzr—l - 0396 X y3r—1] ’
Vs

As Figuras 3, 4 e 5 mostram os histogramas dos
residuos para cada variavel. Os residuos exibem
distribuicdo com reduzida assimetria e que se
aproxima de uma distribuicdo normal, isto €,
os residuos ndo apresentam sérias violacdes
de normalidade. Para avaliar a distribuicdo dos
residuos, as Figura 3, 4 e 5 mostram também o
Q-Q Plot, cujos eixos sao elaborados visando
contrastar os quantis da distribuicdo dos residuos
do modelo com os quantis de uma distribuicao
tedrica — no caso, a distribuicdo normal. De
maneira geral, quanto mais os pontos se locali-
zam sobre a reta de 45 graus, mais proxima é a
distribuicao dos residuos do modelo em relacdo
a distribuicao normal. Poucas observacoes estao
um pouco mais afastadas da reta de referéncia
e, portanto, ha fortes indicios de que os residuos
sejam normais.

Outros dois instrumentos proporcionados
pelos modelos VAR/VEC sdao a Decomposicao

Distribution of prediction ermror

— Marmal
40 1 /
==== Kernel |

304

—

104

01

. . .
011 007 0,03 001 0,05 0,09

Predition error

da Variancia dos Erros de Previsdo e a Funcao de
Resposta de Impulso, muito Uteis para analisar a
dinamica entre as variaveis do modelo.

A Tabela 10 mostra os resultados rela-
tivos a Decomposicdo da Variancia dos Erros
de Previsdo para as trés variaveis. Conforme
Margarido (2000, p.132-133),

[...] a decomposicao da variancia dos erros de

previsdo mostra o comportamento dinamico
apresentado pelas variaveis econdmicas. Mais
especificamente, este instrumental permite
separar a variancia do erro de previsdo para
cada variavel em componentes que podem ser
atribuidos pelas demais variaveis endégenas
isoladamente, ou seja, revela em termos por-
centuais qual o efeito que um choque nao ante-
cipado sobre determinada variavel tem sobre as
demais variaveis pertencentes ao sistema.

A segunda coluna da Tabela 10 mostra os
periodos que, nesse caso, estdo expressos em
ndmero de meses. Neste trabalho, admite-se
que um choque ndo antecipado sobre qualquer
uma das variaveis analisadas perdure por no
maximo 24 meses. No caso de LATACADO, a

Figura 3. Histograma e regressdo quantilica, residuos e variavel LATACADO.

Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).
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Distribution of prediction error Q- Plot
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Figura 4. Histograma e regressao quantilica, residuos — variavel LPTARG.

Fonte: elaborado com dados da Unctad (2019).
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Figura 5. Histograma e regressao quantilica, residuos — variavel LTC.

Fonte: elaborado com dados do Ipeadata (2019).

terceira coluna capta o porcentual da variancia  cipado sobre LATACADO tem sobre ela mesma
dos erros de previsao em fungdo de choques  ao longo do tempo. A quarta coluna mostra os
ndo antecipados sobre essa variavel, isto é,  porcentuais das variancias dos erros de previsao
mede qual o efeito que um choque ndo ante- de LATACADO que sao atribuidas as variagoes
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Tabela 10. Decomposi¢céo da Variancia dos Erros de Previsdo, em porcentagem, para as variaveis
LATACADO, LPTARG e LTC — de abril de 2003 a margo de 2018.

Variavel Lead LATACADO LPTARG LTC
LATACADO 1 1,00000 0,00000 0,00000
6 0,70219 0,21477 0,08304
12 0,56376 0,33138 0,10486
18 0,50329 0,38443 0,11228
24 0,47206 0,41210 0,11585

Fonte: elaborado com dados de Unctad (2019), Ipeadata (2019) e FGV (2019a, 2019b).

em LPTARG; o mesmo raciocinio se aplica a
quinta coluna para a variavel LTC. Decorridos
24 meses de um choque nao antecipado sobre
LATACADO, cerca de 47,20% da variancia dos
erros de previsao de LATACADO ¢ atribuida a
ela propria, enquanto 41,21% deve-se a LPTARG
e somente 0,11% a LTC. Portanto, esse resultado
mostra que LATACADO é pesadamente influen-
ciada por ela préopria, mas a participacdo de
LPTARG em LATACADO também é expressiva,
ou seja, 41,21% da Decomposicao da Variancia
dos Erros de Previsdao de LATACADO deve-se a
LPTARG, enquanto a taxa de cambio contribui
s6 com 11,58% na decomposicao da variancia
dos precos da farinha de trigo no atacado.

Os resultados da Decomposicao da
Variancia dos Erros de Previsao de LPTARG
mostram que, decorridos 24 de um choque
ndo antecipado sobre essa variavel, 61,25% de
seu comportamento deve-se a ela prépria — o
preco da farinha de trigo no atacado contribui
com 24,38%, e a taxa de cambio contribui

com 14,41% na decomposicao da variancia de
LPARG (Tabela 11). Novamente, esses resultados
sdo robustos, ja que o preco médio recebido
pelos exportadores de grao de trigo da Argentina
é pesadamente influenciado por ele préprio.
Verificou-se que o preco da farinha de trigo no
atacado no Brasil também exibe relativo peso,
e isso, provavelmente, deve-se ao estreito rela-
cionamento entre os mercados do Brasil e da
Argentina — membros do Mercosul.

Os resultados da decomposicdo da varia-
vel LTC também sao robustos, pois, decorridos
24 meses de um choque ndo antecipado na
taxa de cambio, 83,13% da decomposicao da
variancia da taxa de cambio é influenciada por
ela prépria, enquanto o preco recebido pelo ex-
portador de grao de trigo na Argentina participa
com 13,43%, e o prego da farinha no atacado
contribui com apenas 3,43% (Tabela 12). Esse
resultado esta dentro do esperado, pois a taxa
de cambio é uma variavel cujo comportamento

Tabela 11. Decomposi¢cao da Variancia dos Erros de Previsdo, em porcentagem, para as variaveis
LATACADO, LPTARG e LTC — de abril de 2003 a margo de 2018.

Variavel Lead LATACADO LPTARG LTC
LPTARG 1 0,05048 0,94952 0,00000
6 0,14106 0,76663 0,09231
12 0,20041 0,67636 0,12324
18 0,22807 0,63520 0,13672
24 0,24338 0,61251 0,14411
Fonte: elaborado com dados de Unctad (2019), Ipeadata (2019) e FGV (2019a, 2019b).
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Tabela 12. Decomposicdo da Variancia dos Erros de Previsdo, em porcentagem, para as variaveis
LATACADO, LPTARG e LTC — de abril de 2003 a margo de 2018.

Variavel Lead LATACADO LPTARG LTC
LTC 1 0,01303 0,00943 0,97755
6 0,02510 0,08176 0,89314
12 0,03256 0,11412 0,85332
18 0,03389 0,12738 0,83873
24 0,03436 0,13432 0,83132

Fonte: elaborado com dados de Unctad (2019), Ipeadata (2019) e FGV (2019a, 2019b).

estd relacionado, basicamente, as condicoes
econOmicas do pais.

A seguir, sdo apresentados os resultados
da Funcdo da Resposta de Impulso. Em linhas
gerais, a Funcdo de Resposta de Impulso mostra
a trajetoria temporal de determinada variavel em
funcao de um choque ndo antecipado em outra
variavel.

Depois de um choque ndo antecipado
em LPTARG e LTC, verificam-se trés fases de
LATACADO ao longo do tempo. Inicialmente,
os precos da farinha no atacado aumentam a
taxas crescentes; numa segunda fase, os precos
continuam a crescer, mas a taxas decrescentes;
finalmente, estabilizam-se (Figura 6). As diferen-
cas entre os choques nas duas variaveis (LPTARG
e LTC) ocorrem em relagdo ao timing e ao nivel
de estabilizacao.

No caso de um choque ndo antecipado
em LPTARG, a resposta de LATACADO reside
em se elevar a taxas crescentes até o segundo
més depois do choque inicial. A seguir, cresce
a taxas decrescentes até se estabilizar por volta
do 14° més depois do choque inicial. No caso
de um choque ndo antecipado na taxa de cam-
bio, a resposta do preco da farinha no atacado
cresce a taxas crescentes até um més depois do
choque inicial. A seguir, continua sua trajetoria,
mas a taxas decrescentes até se estabilizar por
volta do décimo més depois do choque inicial.
Finalmente, é necessario realcar que choques
no preco do trigo na Argentina resultam num
patamar superior do preco da farinha de trigo
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no atacado relativamente a um choque nao
antecipado na taxa de cambio. Com base nes-
ses resultados, pode-se inferir que choques no
preco recebido pelos exportadores de trigo na
Argentina tém efeito mais forte sobre o preco da
farinha de trigo no atacado do que um choque
na taxa de cambio.

Em ambos os casos, os efeitos dos cho-
ques, tanto do preco internacional quanto da
taxa de cambio, produzem efeitos permanentes
sobre o preco da farinha de trigo no varejo, pois
ambas as curvas se estabilizam em patamares
superiores ao inicial.

Modelo doméstico margem de
comercializacao atacado e varejo

Contrariamente ao modelo anterior, em
que foi estimada a elasticidade de transmissao
de precos horizontal (ou espacial), esse modelo
busca estimar a elasticidade de transmissao de
precos vertical, ou margem de comercializagao.
De acordo com Sanches et al. (2018, p.4), citan-
do Barros & Burnquist (1987),

[...] a elasticidade de transmissdo vertical de
precos corresponde a variagdo relativa no pre-
¢o a um nivel de mercado (varejo, por exem-
plo) em relagdo a variagdo no preco a outro
nivel (atacado, por exemplo), considerando
que os dois niveis de mercado serdo mantidos
em equilibrio apds o choque inicial.
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Figura 6. Funcdo de Resposta de Impulso e efeitos de choques em LPTARG e LTC sobre LATACADO.
Fonte: elaborado com dados de Unctad (2019), Ipeadata (2019) e FGV (2019a, 2019b).

A determinacdo da ordem de integracao
dos precos da farinha de trigo no atacado e vare-
jo foi efetuada anteriormente (Tabela 1).

Inicialmente, o foco recaiu sobre a ques-
tdo do curto prazo, via estimacdo do modelo do
teste de causalidade de Granger, envolvendo os
precos da farinha de trigo no atacado e varejo.
Os resultados mostram que a hipétese nula de
que 0s precos no varejo nao causam Granger os
precos no atacado ndo pode ser rejeitada, pois
a probabilidade se se cometer o Erro tipo |, ou
seja, rejeitar a hipotese nula e ela ser verdadeira,
é igual a 94,45%, e isso quer dizer que a proba-
bilidade de se rejeitar a hipétese nula e errar é
muito grande (Tabela 13).

Em relacdo ao segundo teste de causalida-
de de Granger, a probabilidade de se cometer o
Erro Tipo | é, praticamente, igual a 0%. Assim,
rejeita-se a hipétese nula e nao se rejeita a hipo-
tese alternativa de que os pregos da farinha no
atacado causam Granger os precos da farinha de
trigo no varejo.

Portanto, a causalidade é unidirecional
dos precos da farinha de trigo no atacado para
os precos da farinha de trigo no varejo. Em ter-
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Tabela 13. Testes de causalidade de Granger, va-
riaveis LATACADO e LVAREJO — de abril de 2003
a margo de 2018.

Hipotese nula % p-valor
LVAREJO nao causa

LATACADO 0,11 0,9445
LATACADO nao causa

LVAREJO 92,01 <,0001

Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).

mos econdmicos, esse € um resultado robusto,
pois o atacado é representado pelos moinhos,
que sdo poucos e possuem ligacdo direta com
o mercado internacional de grao de trigo; logo,
sao formadores de precos, pois sua estrutura de
mercado se aproxima de um oligopélio homo-
géneo. Ja o varejo é caracterizado pela presenca
de grande niimero de empresas, grande parte
de pequeno porte e com de pouca informacgao;
assim, sua estrutura de mercado se aproxima da
concorréncia perfeita; consequentemente, sao
tomadoras de precos.

2

E necessario enfatizar que grandes redes
de varejo importam diretamente a farinha de tri-
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go do mercado internacional, sem ter que passar
pelos moinhos. No entanto, a maioria dos que
comercializam no varejo é de pequeno porte e
depende dos moinhos.

Assim, o préximo passo € verificar se exis-
te relacdo de longo prazo entre as duas variaveis,
ou seja, se convergem para o equilibrio no longo
prazo. Para tal, novamente, foi usado o teste de
cointegracdo de Johansen.

Novamente, os testes de cointegragcao
mostraram a necessidade de escolha do melhor
modelo entre os casos 3 e 2. Em ambos, as res-
pectivas hipéteses nulas de que ndo ha nenhum
vetor de cointegracdo podem ser rejeitadas ao
nivel de significancia de 1%. Assim, como o
sistema contém duas variaveis, o teste deve pros-
seguir para verificar se ha um ou dois vetores de
cointegracdo. Em ambos os casos, as respectivas
hipoteses nulas de que ha somente um vetor de
cointegracdo ndo podem ser rejeitadas, ja que
a probabilidade de se cometer o Erro Tipo |, ou
seja, rejeitar algo que é verdadeiro e errar, € alta,

Tabela 14. Resultados do Caso 3 para o teste de cointegragdo de Johansen para a estatistica A

igual a 55,31% para o Caso 3 e 68,24% para o
Caso 2 (Tabelas 14 e 15).

Com os resultados dos testes de cointegra-
¢do acima, torna-se necessario determinar qual dos
dois casos sera usado neste estudo (Tabela 16).

Tabela 16. Teste de hipotese em relagao ao caso a
ser usado no Teste de cointegragdo de Johansen.

Termo de Modelo de

Hipotese correcao correcao
de erro de erro

Hipotese nula: H, Constante Constante

Hipdtese Constante Tendéncia
alternativa: H, Linear

Fonte: adaptado de SAS (2000).

Como os dois testes de cointegracao
indicam a presenca de um Unico vetor de coin-
tegracao, tem-se a hipdtese nula com base na
Tabela 17, ou seja, a hipotese nula refere-se ao
Caso 2, e a hipétese alternativa esta relacionada
ao Caso 3. A probabilidade de se cometer o Erro

trago’

variaveis LVAREJO e LATACADO - de abril de 2003 a margo de 2018.

. Valor
H_0: H_1 Eigenvalue }\‘tmgo critico™
Rank =r Rank > r
0 0 0,1571 30,7816  0,0002*
1 1 0,0020 0,3517 0,5531

Modelo de corre¢cao
de erro

Termo de corregédo
de erro

Constante Tendéncia linear

™ Valor critico fornecido pelo SAS em nivel de 5,0%; * Significativo em nivel de 5,0%.

Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).

Tabela 15. Resultados do Caso 2 para o teste de cointegragdo de Johansen para a estatistica A

trago’

variaveis LVAREJO e LATACADO - de abril de 2003 a margo de 2018.

Valor

H_O0: H_1 Eigenvalue xtraco critico
Rank =r Rank >r

0 0 0,1579 33,0690 0,0003*

1 1 0,0138 2,4724 0,6824

Modelo de correca
de erro

Termo de correciao
de erro

Constante Constante

™ Valor critico fornecido pelo SAS em nivel de 5,0%; * Significativo em nivel de 1,0%.

Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).
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Tabela 17. Teste de cointegragdo de Johansen com restricdo, para um vetor de cointegragao, variaveis
LVAREJO e LATACADO — de abril de 2003 a margo de 2018.

Eigenvalue Eigenvalue
ALl Caso 3 Caso 2
0 0,1571 0,1579
1 0,0020 0,0138

Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).

Tipo |, ou seja, rejeitar a hipétese nula, e ela ser
verdadeira, é igual a 14,53%, elevada. Com base
nesse resultado, pode-se inferir que a hipétese
nula ndo pode ser rejeitada e, assim, deve-se
escolher o modelo do Caso 2.

Como o sistema contém duas variaveis e
foi constatada a presenca de somente um vetor
de cointegragdo, deve-se estimar um VEC.

A representacdo matematica do vetor de
cointegracdo é

LVAREJO,, - 1,35452LATACADO, , + 0,41461 =0
Isolando a variavel dependente,
LVAREJO,, = 1,35452 LATACADO,, - 0,41461

Com isso e com o resultado apresentado
na Tabela 18, uma variacao de 1% no preco da
farinha de trigo no atacado induz variacdo de
1,35% no preco da farinha no atacado no longo
prazo, configurando uma relagdo elastica. Uma
estimativa de longo prazo pode ser obtida com
base no valor da estimativa do parametro alfa
associado a LVAREJO. O sinal negativo indica
que desequilibrios no preco da farinha de trigo

a Graus de Valor da
X liberdade probabilidade
2 2,29 0,3186
2,12 0,1453

sdo corrigidos em 9,70% a cada més. Portanto,
pode-se inferir que o longo prazo equivale a 10,3
meses. Dai, uma variacdo de 1% no preco da
farinha de trigo no atacado proporciona variagao
de 1,35% no preco da farinha de trigo no varejo
em até 10,3 meses.

O sinal positivo do parametro alfa asso-
ciado a LATACADO indica que essa variavel é
fracamente exogena, isto é, variagdes de preco da
farinha de trigo no atacado sao transferidas para o
preco da farinha de trigo no varejo, e nao ocorre
o contrério. No entanto, para a sustentagao dessa
afirmacdo, foi efetuado o teste de exogeneidade
com a imposicdo de restricdo de que esse para-
metro seja igual a zero, implicando que a variavel
preco da farinha no atacado é fracamente exoge-
na. Matematicamente, tal restricdo é

[e)(s)®

O resultado do teste de exogeneidade
com a imposicao dessa restricdo mostra que, ao
se adotar o nivel de significancia de 5%, nao se
rejeita a respectiva hipétese nula de que esse
coeficiente é igual a zero (Tabela 19). Portanto,

Tabela 18. Estimativas dos coeficientes de curto e longo prazos do VEC sem restricdes sobre os parame-
tros, variaveis LVAREJO e LATACADO - de abril de 2003 a margo de 2018.

Estimativas dos coeficientes de ajustes

Estimativas dos parametros

asares de curto prazo (o) sem restrigées sobre (3 de longo prazo (j3)
LVAREJO -0,09701 1,00000
LATACADO 0,08649 -1,35452
Constante 0,41461

Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).
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Tabela 19. Teste de hipétese y2com a imposigéo da restricdo de que o coeficiente de ajustamento de curto

prazo seja nulo (a,, = O)para a variavel LATACADO.

Eigenvalue
0,1579

Eigenvalue restrito
0,1288

Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).

esse resultado mostra que a variavel preco da fa-
rinha de trigo no atacado é fracamente exégena,
isto €, variacdes no preco da farinha de trigo no
atacado impactam o comportamento do preco
da farinha no varejo, ndo o contrario.

O VEC'™ completo é dado por
Vyll (x]l (x]2 Bll BIZ ’ 1t-1
= +
VyZZ (XZI (XZZ BZI BZZ 2t-1
+ I_‘11 I_‘12 Vylr—l n 81[
rz] Fzz VY €y
em que y,, corresponde a LAVAREJO; e y,,
a LATACADO. Os demais elementos sao os

mesmos definidos no modelo de transmissdo de
precos espacial.

Como ha somente um vetor de cointegra-
cao em um sistema com duas variaveis, entao

Vylt a]l 1#-1
= = > +
ool -wmr ()
Ly T | | VI (&
+ +
1—‘21 rzz Vy 2r-1 82;
Além, disso, pelo fato de o teste de exo-
geneidade indicar que LATACADO é fracamente
exdgena, o parametro o,, assume valor igual

a zero e, consequentemente, o modelo VEC é
escrito como

Vylz s
(VyZJ = [all][Bll X yll»l + BZI ><.yZI»l + B}l X y}/-l] +

N RV R R VAU (&
rz] 1—‘22 Vy 2t-1 82/

Graus de liberdade 2

Prob > 2
6,05 0,0139

Nesse caso, os elementos de interesse sao
os parametros alfa e beta contidos no termo de
correcdo de erro do modelo VEC (Tabela 18).
Assim,

Vi )
(Wj =[-0.0971[1,000 X y,.,- 1.354B,, X2,

As Figuras 7 e 8 mostram que 0s respecti-
vos residuos se aproximam de uma distribuicao
normal e que a maioria dos pontos esta sobre
a linha de 45 graus dos graficos dos Q-Q Plot,
indicativo de bom ajuste dos residuos.

A seguir, sdo apresentados os resultados
da Decomposicdo da Variancia dos Erros de
Previsdo para as variaveis precos da farinha de
trigo no varejo e no atacado.

Decorridos 24 meses de um choque nao
antecipado nos precos da farinha de trigo no
varejo, somente 37,94% do preco da farinha de
trigo no varejo deve-se a ela prépria, enquanto os
precos da farinha de trigo no atacado contribuem
com 62,95% na Decomposicdo da Variancia dos
Erros de Previsao de LVAREJO (Tabela 20). Esse
resultado confirma que os precos da farinha de
trigo no atacado exercem expressivo impacto na
formacgao do preco da farinha de trigo no varejo,
conforme esperado. Logo, o segmento varejista é
tomador de precos, enquanto o setor de atacado
é formador de preco.

Decorridos 24 meses de um choque
ndo antecipado em LATACADO, 76,14% da
Decomposicao da Variancia dos Erros de
Previsdo de LATACADO deve-se a ela propria,
enquanto LVAREJO contribui com somente
23,85% (Tabela 21). Esse resultado confirma que

'® Novamente, para facilitar a representacdo do modelo, a constante foi suprimida.
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Figura 7. Histograma e regressdo quantilica, residuos — variavel LVAREJO.
Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).
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Figura 8. Histograma e regressdo quantilica, residuos — variavel LATACADO.
Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).

o segmento atacadista é formador do preco da fa-  de que o valor do varejo fosse menor. Com base
rinha de trigo, pois é “pesadamente” influenciado  nos resultados, quase 25% da Decomposicao da
por ele proprio, enquanto o segmento varejista €  Variancia dos Erros de Previsao do atacado deve-se
tomador de precos. No entanto, a expectativa era  ao varejo. Possivelmente, esse resultado reflete o
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Tabela 20. Decomposi¢ao da Variancia dos Erros
de Previsdo em Porcentagem para as Variaveis
LVAREJO e LATACADO - de abril de 2003 a mar-
¢o de 2018.

Variavel Lead LVAREJO LATACADO
LVAREJO 1 1,00000 0,00000
6 0,44623 0,55377
12 0,38203 0,61797
18 0,37396 0,62604
24 0,37045 0,62955

Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).

Tabela 21. Decomposi¢ado da Variancia dos Erros
de Previsdo em Porcentagem para as Variaveis
LVAREJO e LATACADO - de abril de 2003 a mar-
¢o de 2018.

Variavel Lead LVAREJO LATACADO
LATACADO 1 0,03229 0,96771
6 0,07699 0,92301
12 0,15935 0,84065
18 0,20872 0,79128
24 0,23852 0,76148

Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).

fato de que, para contornar o poder de monopdlio
(ou poder de mercado)’® dos moinhos, as indus-
trias de paes, biscoitos e também supermercados
e hipermercados importem diretamente a farinha
de trigo.

A Fungdo de Resposta de Impulso exibe
a trilha temporal que a variavel LVAREJO vai
percorrer diante de um choque nao antecipado
em LATACADO. A Figura 9 mostra que, depois
de um choque ndo antecipado nos precos da

farinha de trigo no atacado, os precos da farinha
de trigo no varejo sobem rapidamente e a taxas
crescentes até dois meses depois do choque
inicial. Do terceiro até o quinto meses depois do
choque inicial, os precos da farinha de trigo no
varejo continuam em trajetéria ascendente, mas
com menor velocidade e a taxas decrescentes,
até atingir seu ponto de maximo.

Como resultado final, verifica-se que os
efeitos de choques nos precos da farinha de trigo
no atacado determinam efeitos permanentes nos
precos da farinha de trigo no varejo.

Conclusoes

O mercado de trigo é de grande relevancia
para a economia brasileira, com destaque para o
fato de o trigo em grao ser o produto que ocupa
a segunda posicao nas importacdes brasileiras.
No ambiente doméstico, a farinha de trigo e os
produtos derivados a base de trigo possuem con-
sideravel peso tanto na composicdo do IPCA,
indice oficial da inflagdo no Brasil, quanto em
termos de participagdo na cesta de consumo.

Os resultados deste estudo mostram que
tanto o preco do trigo importado da Argentina
(efeito preco internacional) quanto a taxa de
cambio (efeito cambio) tém grande impacto
sobre o preco da farinha de trigo no Brasil. Mais
especificamente, o efeito cambio é superior
ao efeito preco internacional. Isso mostra a
vulnerabilidade do Pais, pois a farinha de trigo
e seus produtos derivados estdo atrelados a
uma variavel macroeconémica extremamente
volatil, a taxa de cambio. Consequentemente,
isso tende a pressionar os indices de inflagdo no
Brasil. Mostram também a dependéncia do Pais

'Y Em linhas gerais, o poder de mercado se caracteriza pelo fato de a empresa impor preco de determinado produto para os consumidores
acima do prego que prevaleceria no modelo de concorréncia perfeita. Diante de uma situagdo de poder de monopélio, o prego
cobrado pela empresa é superior ao seu respectivo custo marginal de producdo. Por causa disso, para determinar seu prego de venda,
a empresa usa a fixacdo de markup (ou margem de comercializagdo). Conforme Pindyck & Rubinfeld (2001), a férmula do markup
é P = CMg/(1+(1/Ed)), em que P é o preco de venda do produto, CMg é o custo marginal de producado e Ed ¢ a elasticidade-preco da
demanda da empresa (ndo do mercado). Quanto maior a elasticidade-preco da demanda da empresa, mais o termo 1/Ed se aproxima
de zero e, como resultado, preco igual a custo marginal, configurando uma estrutura de concorréncia perfeita. Segundo Motta (2004),
a capacidade de uma empresa de praticar precos elevados depende também do grau de concentragdo dos compradores. Uma firma
tem melhores condigdes de exercer o poder de mercado se ha elevado nimero de consumidores (ou empresas) pulverizados do que

naquelas situagdes em que ha poucos compradores.
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Figura 9. Funcdo de Resposta de Impulso — efeitos de choques em LATACADO sobre LVAREJO.

Fonte: elaborado com dados da FGV (2019a, 2019b).

em relagdo ao mercado internacional, pois pre-
valece a Lei do Preco Unico, ou seja, variacoes
nos precos internacionais do trigo e da taxa de
cambio tendem a ser repassados integralmente
para os precos da farinha de trigo no Brasil no
longo prazo.

No ambito doméstico, os resultados mos-
traram que variagdes no preco da farinha de trigo
no atacado sao repassadas mais que proporcio-
nalmente para os precos da farinha no varejo no
longo prazo. Uma possivel explicacdo consiste
no fato de que, diante do processo de rapida
urbanizacdo, as pessoas tém menos tempo para
preparar alimentos e, consequentemente, pas-
sam a consumir produtos de mais facil manuseio,
como os derivados a base de trigo. Assim, apesar
da relagcdo beneficio/custo, ainda vale a pena
pagar mais caro, pela economia de tempo, e isso
abre margem para que os varejistas repassem 0s
aumentos de precos originados no atacado mais
que proporcionalmente para o consumidor final.

Finalmente, é necessario observar que o
mercado de trigo no Brasil esta se alterando por
causa do desenvolvimento de novas cultivares,
pela Embrapa, que permitem a produgdo de
trigo no Cerrado. Isso pode levar a reducdo da
dependéncia do Pais em relacdo ao mercado
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internacional de trigo e, consequentemente,
pode determinar mudangas nas relagdes entre
os segmentos de comercializagdo do trigo e seus
derivados.
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