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Resumo: O objetivo deste artigo ¢ fazer uma analise da Correlagao Estatistica e das Analises
de Regressao linear da expansdo acucareira da Regido Oeste do Estado de Sao Paulo; com
base na evolugdo agucareira desta importante fronteira agricola. O presente estudo tem carater
exploratdrio para melhor entender de que maneira esta se processando a expansao da industria
acucareira na Regido Oeste do Estado de Sao Paulo, ainda correlacionar a evolugdo da
produgdo em relacdo ao Estado, a nivel Brasil e em especial os volumes mundiais de agucar.
Os dados primarios foram coletados com metodologia descrita no presente estudo; com
tratamento estatistico e utilizagdo de planilhas eletronicas tipo Excel. A justificativa do
presente trabalho se da em razdo da importincia do setor sucroalcooleiro em especial a
expansdo agucareira da regido voltado basicamente para exportacdo e a caréncia de estudos

neste sentido.
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1 Introducao

O complexo agroindustrial canavieiro é segundo Ramos (1999) a mais antiga atividade
econdmica do Brasil e tem sua historia marcada por uma forte intervengdo estatal, que tem
como marco fundamental & criagdo do Instituto do Agticar e do Alcool (IAA) em 1933; que
teve entre suas atribuicdes fundamentais: fixacdo dos limites de producdo de agucar e alcool,
através de cotas individuais de produ¢ao, quando da defini¢do do Plano Anual de Safra; alem
da propria fixagao de pregos tanto da matéria prima cana-de-agucar, como dos produtos finais
acucar e alcool; bem como todo o controle e operacionaliza¢do dos excedentes exportaveis de
agucar.

No inicio da década de 1990, com intuito de reduzir, modernizar ¢ dar mais

competividade ao estado brasileiro o governo Collor promoveu a extingdo do [AA em margo

! Diretor Financeiro UDOP e Doutorando em Finangas na Universidade Extremadura-Espanha. Professor
Universitario na FAC-FEA-CEP 16015-280-Aracatuba (SP)



de 1990; vindo este a ser o marco inicial da desregulamentacao do setor sucroalcooleiro e sua
entrada em um regime de livre mercado.

A propria permanéncia deste importante setor da economia brasileira sob tutela
governamental por mais de trés décadas e sua desregulamentacao para uma situagdo de
condi¢des mais competitivas com regras de livre mercado; trouxe mudancas estruturais ja a
partir da extingdo do IAA; em especial para o mercado de acucar.

Uma passagem sem regras claras de transicdo de um modelo com controle de
produgdo, preco e cotas para um sistema de livre mercado; em um primeiro momento acarreta
uma natural instabilidade nos pregos do agucar, principalmente no mercado interno, que passa
a refletir a volatilidade dos precos internacionais do produto; haja vista que o acglicar ¢” uma
commodity internacional com precos formados nas Bolsas de Mercadorias de Nova York
(agucar demerara) e na Bolsa de Londres (agucar branco).

Ainda segundo Ramos (1999) os pregos internos do agicar no mercado interno
passaram a ter correlagdo muito forte com os precos do mercado externo; principalmente com
o aumento acentuado das exportacdes brasileiras, como podemos constatar ao longo deste
artigo. Os mecanismos de arbitragem entre os precos domésticos do agucar e os do mercado
externo s3o de fundamental importancia na formagdo do preco do agucar ja a partir da
desregulamentacdo ocorrida com a extingdo do [AA.

A Regido Oeste de Sao Paulo tem se caracterizado como uma nova fronteira para
produgdo de cana-de-agucar no Estado de Sdo Paulo e em especial com um aumento na
produgdo de acticar em relagdo a produgdo de alcool (anidro e hidratado).

Nosso estudo tem como objetivo utilizando-se das técnicas Estatisticas para estimar as
Correlagdes existentes na evolugdo da producdo agucareira da Regido Oeste de Sdo Paulo com
os dados primarios de produgdo de agucar do Estado de Sdo Paulo, o Brasil e a propria
produgdo mundial de agucar. Ainda suplementando vamos investigar utilizando as técnicas de
Regressao Linear pelo Método dos Minimos Quadrados, para verificagdo da existéncia de
relacdes significativas da evolugdo de producdo da producdo de agucar da Regido Oeste como
uma variavel dependente; buscando as varidveis explicativas na propria evolugdo de producao
de outras regides.

Toda a metodologia da pesquisa e preparagcdo das planilhas eletronicas tipo Excel,
seguiram a modernas técnicas estatisticas, com um a completa revisao bibliografica ao longo
deste artigo.

Finalmente realizamos ampla discussdo quanto a qualidade dos dados coletados, quer

sejam eles por amostragem ou da populagao total estudada; bem como dos resultados obtidos.



Tendo como objetivo maior entender a sustentabilidade da expansdo agucareira na Regido

Oeste de Sdo Paulo.

2 O Setor Sucroalcooleiro no Oeste Paulista

A Regido Oeste Paulista teve grande impulso na producao de cana-de-agucar com a
implantacdo da segunda fase do Proalcool, a partir de 1980 com a implantagdo das Destilarias
Autoénomas, o que consolidou a regido como grande produtora de cana-de-agicar, em uma
fase inicial até meados da década de 90 com o objetivo de produzir alcool hidratado, mas ja a
partir da década de 90, segundo Mannarelli (2002), a regido inicia sua diversificacdo no mix
de produgdo com incremento da produgdo de alcool anidro e agucar.

As terras de boa qualidade da regido, segundo Pinheiro (1997), favoreceram a
expansao canavieira da regido, e ainda a preponderancia de uma pecudria extensiva que estava
em uma fase de esgotamento, vindo deste modo a cana-de-agticar adentrar na regiao como um
novo ciclo econdmico.

Podemos caracterizd-lo em duas fases distintas: na década de oitenta temos a
implantacdo dos canaviais e consolidagdo da cultura com objetivo de produzir apenas alcool
hidratado e na década de noventa, expansao dos canaviais com diversificacdo na producao das
unidades agroindustriais, com incremento significativo de dlcool anidro e agtiicar Very High
Polarization (VHP) de exportacdo, ndo abandonando a produg¢do de dlcool hidratado, mas sim,
ajustando um mix de produ¢do, que de um lado melhora a rentabilidade da atividade e com a
diversificacdo, reduz o risco da atividade econdomica, que a partir de 2000 consolida
definitivamente a regido como po6lo de producdo canavieiro no Brasil.

Esta consolidacdo do polo canavieiro do Oeste Paulista, centrado na cidade de
Aracatuba, que além de ser a sede da regido administrativa, ¢ a maior cidade da regido e atrai
a atengao dos grandes grupos nacionais produtores de agucar e alcool. Deste modo uma série
de aquisicdes e fusdes se iniciam a partir do final de 1999 e inicio de 2000, onde podemos
citar a vinda do Grupo Cosan e José Pessoa para a regido de Aracatuba.

A criagdo da Unido das Destilarias do Oeste Paulista (UDOP)* em 1985, uma entidade
com objetivo de congregar e representar as empresas produtoras de alcool do Oeste Paulista,
que vai tratar dos interesses especificos da regido nas questdes relacionadas ao trabalho,

politicas regionais, formacdo e aperfeicoamento de profissionais através de cursos de
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qualificacdo, inovagdes tecnologicas; vem contribuir de forma decisiva para a consolidagao da
regido de Aracatuba como novo polo sucroalcooleiro brasileiro.

A UDOP iniciou seu trabalho com 16 unidades associadas cresceu, chegando a 19 e,
atualmente, estd com 27 associadas, sendo que, 17 delas sdo produtoras de agucar. Tendo
iniciado como uma entidade de defesa dos interesses dos produtores de alcool, e agora, estes
mesmos produtores diversificam sua produgao, passando também a produzir agtcar, a propria
entidade adaptou-se a esta nova realidade, e a sigla UDOP passou a ter novo significado,
Usinas e Destilarias do Oeste Paulista e ndo mais Unido das Destilarias do Oeste Paulista,
quando da sua institui¢do. A partir de 2000 a entidade passa a oferecer também cursos de pos-
graduacdo latu sensu em convénio com a Esalg-USP e UFSCar-USP nas dareas de
comercializacdo industrial e agricola, atraindo alem dos profissionais da regido, outros vindos
de outras regides do Brasil.

Outras entidades representativas do setor sucroalcooleiro no Estado de Sao Paulo, tem
importancia no setor, segundo Belik (2002), a Unido da Industria Canavieira do Estado de Sao
Paulo (UNICA) foi criada em 1997 em substituicdo a Associa¢do das Indéstrias de Agucar e
Alcool (AIAA) e a Sociedade dos Produtores de Agticar ¢ Alcool (Sopral) com objetivo de
congregar em uma unica entidade as empresas do setor sucroalcooleiro do Estado de Sao
Paulo, em suas demandas comuns junto ao Governo e outras demandas comuns ao longo da
cadeia produtiva. Ainda segundo o autor, a consolidagdo da UNICA como entidade exclusiva
de representacdo dos interesses paulistas, em seu inicio foi confusa e, ao longo do tempo vem
se consolidando, quer pelas agdes concretas de atuagdo, quer pela profissionalizagdo da
entidade.

Deste modo, tanto a UDOP, como entidade representativa regional e a UNICA, como
entidade estadual, podem ser definidas, segundo Caves e Porter (1977), como sendo Grupos
Estratégicos que levam em considera¢ao apenas a concorréncia empresarial, com uma atuagdo

estratégica semelhantes em um sistema agroindustrial coordenado.



3 Econometria

Vamos utilizar em nosso estudo os conceitos e técnicas econometricas; segundo
Gujarati (2000) Econometria, significa literalmente a “medida econdmica” com a aplicagdo da
estatistica matematica aos dados econOmicos para dar suporte empirico aos modelos
construidos pela economia matematica e para obter resultados numéricos.

Deste modo com técnicas econometricas iremos formular o conjunto de hipdteses que
seja suficientemente especificas quanto realistas, para tirar 0 maximo proveito possivel dos
dados a nossa disposi¢ao.

A metodologia basica em nossa investigacdo seguira a metodologia classica

econometrica, €cOmo Sseguce:

*»  Formulagdo da Hipdtese ;

=  Especificagdo do modelo matematico da teoria;

=  Especificacdo do modelo econometrico da teoria;

= Obtencao dos dados;

»  Estimativa dos pardmetros do modelo econométrico;
=  Teste de Hipotese;

=  Previsio;

»  Utilizacdo do modelo para fins de controle ou politicas.

Desde modo dentro deste modelo basico, conduziremos nossa investigacdo para
analisar a evolucdo da producdo de agucar da Regido Oeste de Sdo Paulo, buscando na teoria
econometrica modelos matematicas que possam explica-la a luz das varidveis explicativas
desta evolugdo, com consondncia com os dados coletados dentro da pesquisa aqui

desenvolvida.

Formulagao da Hipdtese

Nosso estudo esta focado na hipotese que a evolugao da produgdo de actcar na Regiao
Oeste de Sao Paulo, pode ser explicada por modelos econometricos de correlagdo com
varidveis explicativas. Isto posta nossa hipdtese basica de trabalho consiste na premissa que
existe correlagcdo por técnicas econométricas, entre a variavel dependente, em nosso caso a

producdo de agucar da regido com variaveis explicativas; desde modo vamos selecionar as



principais variaveis explicativas de nossa hipotese e testar o modelo econométrico, buscando
quais sdo as variaveis explicativas se apresentam mais consistentes nas diversas alternativas

de regressdo que vamos analisar ao longo deste estudo.

Especificacdo do Modelo Matematico da Teoria

O modelo matematico proposto serd o modelo de regressdo por uma ou mais variaveis,
de onde temos de acordo com Gujarati (2000) que este tipo de analise se preocupa em
relacionar a variavel dependente com varidveis explicativas; sendo:

E (Y/Xi) = f (Xi)

Sendo que esta equagdo basica expressa as relagdes entre a variavel dependente Y com
as varidveis explicativas X. Ainda que mais especificamente iremos tratar das relagdes
lineares existentes entre as variaveis Y e X.

Segundo Gujarati (2000) esta relacdo E(Y/Xi) = f(Xi) e” conhecida como Funcao de
Regressao Populacional de duas varidveis que expressa a distribuicdo de Y dado X; sendo
importante que vamos tratar apenas das fung¢des lineares, ou das correlagdes lineares entre X e
Y, tanto nas regressdes simples, ou de uma variavel explicativa X como buscando nas
regressoes multiplas de mais uma variavel explicativa X.

O significado do Termo Linear ainda Segundo Gujarati (2000) e” no sentido de que a
curva de regressdo entre as variaveis assume uma reta, como uma fung¢do de regressdo como:

E(Y/XI)= B1+p2Xi

Deste modo o termo regressao linear significa que vamos utilizar uma regressao linear
dos parametros f(s), ou seja somente elevados a primeira potencia e ainda ndo e” multiplicado
nem dividido por qualquer outro pardmetro; podendo ou ndo ser linear nas varidveis
explicativas X(s); e que deste modo a linearilidade deve estar presente tanto nos parametros
como nas variaveis.

Muitas vezes o modelo explicativo de apenas duas variaveis Y e X pode ndo
ser plenamente explicativo, por existir outra variavel que ajuda ajustar o modelo da regressao.
Deste modo ainda segundo Gujarati (2000) precisamos ampliar nosso modelo de regressao
simples de duas variaveis para abranger modelos que envolvam mais de duas variaveis; sendo
que a adicdo de mais varidveis nos levara ao exame de modelos de Regressao Multipla, nos
quais a variavel dependente Y depende de duas ou mais variaveis explicativas X; sendo o
modelo mais simples de regressdo de trés varidveis, com uma variavel dependente e duas

variaveis explicativas, onde podemos ter:



Yi=p1+ B2 X2i + 3 X3I + ui
Onde Y ¢ a variavel dependente, X2 e X3 sdo as varidveis explicativas € u ¢ o termo
de perturbagdo estocéstico e 1 €” a i-nesima observagdo. Ainda que na equagdo acima temos

que P1e” o termo de intercepto.

Obtencao dos Dados

O sucesso de qualquer analise econometrica, segundo Gujarati (2000) depende
basicamente da disponibilidade de dados apropriados e confidveis, com respeito a natureza,
fontes adequadas. Ainda que podemos classificar os diferentes tipos de dados disponiveis em:
serie temporal, de corte e combinados.

Dados de Serie Temporal: representam um conjunto de observagdes coletados em
intervalos de tempo regular, com sendo: diariamente, semanalmente, mensalmente,
anualmente, etc; podendo ser quantitativos ou qualitativos. Estes dados de serie temporal
apresentam devem ser estacionarios, ou seja que seu valor médio e sua varidncia ndo se
alterem sistematicamente com o tempo; deste modo quando estamos usando series temporais,
devemos testar a estacionaridade destes dados.

Dados de Corte (Cross-Section): sdo dados de uma ou mais varidveis coletados no
mesmo tempo ponto do tempo, a exemplo de dados sobre censo populacional, e que
apresentam também problemas quanto a hetereogeneidade.

Dados Cominados: na verdade representam elementos de series temporais,
combinados com dados de corte; sendo que sempre devemos estar atentos aos problemas
inerentes a estacionareidade e a hetereogeneidade dos mesmos

Alem da classificagdo dos dados quanto a seu tipo, devemos considerar
aspectos relevantes quanto a Fonte dos mesmos; que podem ser de agencias governamentais,
organizagodes privadas, ou mesmo individuais; sendo que a confiabilidade da fonte vai ser de
fundamental importancia para o trabalho de investigacdo e pesquisa. Outro aspecto muito
importante quanto aos dados diz respeito a sua qualidade e precisdo e que todo pesquisador
deve estar ciente que os resultados de sua pesquisa sdo tdo bons quanto a qualidade dos dados
e sempre que possivel proceder a checagem deles por mais de uma fonte, ¢” medida de
precaugdo e cautela.

Segundo Gujarati (2000) os dados ainda podem ser classificados como experimentais,
como sendo aqueles em que o pesquisar tem controle sobre eles, podendo repeti-los em um

novo experimento; ¢ os dados denominados nao experimentais, que em sua maioria sao dados



econdmicos que sdo coletados para fim da pesquisa; € que podem ainda ser qualitativos,

quando sdao eminentemente numéricos e os quantitativos, que traduzem situagdes ou estado.

Teste de Hipotese

Uma vez supondo-se que o modelo esteja ajustado por metodologia adequada de
regressao linear, como em nosso estudo, precisamos desenvolver critérios adequados para
descobrir se nossas estimativas obtidas satisfazem as expectativas da teoria que esta sendo
testada; segundo Hill (2003) uma teoria ou hipdtese que ndo seja verificavel por meio da
evidencia empirica nao pode ser admitida com parte da investigagao cientifica.

Estes aspectos da confirmagdo ou rejeicao da teoria com base na evidencia da amostra
se baseia no ramo da estatistica chamado de inferéncia estatistica ou teste de hipdtese

Ainda que segundo Gujarati (2000) se um modelo escolhido confirmar a hipotese
podemos usa-lo para prever os valores futuros da variavel dependente Y com base nos valores

futuros conhecidos ou esperados da varidvel explicativa X

Correlacao Entre Variaveis

Quando vamos estudar o relacionamento entre duas varidveis, o conceito de
Correlacdo ¢ de fundamental importdncia para o entendimento das variagdes existentes;
segundo Triola (1999) podemos definir Correlagdo como sendo alguma forma de
relacionamento entre duas ou mais variaveis.

Quando estudamos apenas duas variaveis, o Coeficiente de Correlagdo Linear r mede
o grau de relacionamento linear entre os valores emparelhados de x ¢ y em uma amostra;

sendo que seu valor pode ser calculado segundo Triola (1999) pela seguinte formula :

nyxy—(2x) 2y)

Vn(Ex?) - (2x)* Vn(Xy?) - (Xy)?



Ainda segundo o mesmo autor, este Coeficiente também pode ser chamado de
coeficiente de correlagdo momento produto de Person®, que ¢’ calculado com base em dados
amostrais e segue a estatistica basica amostral.

A interpretacdo do Coeficiente de Correlagdo Linear e bastante importante; sendo que
podemos utilizar uma gama de softwares estatisticos no mercado; mas que em nosso estudo
vamos nos valer da Planilha Eletronica tipo Excel, na fungao Analise de Dados.Os valores de
r deve estar sempre entre -1 e +1 sendo que valores proximos de -1 e de +1 demonstram maior
correlacdo e valores proximos de zero podemos concluir pela auséncia de correlagdo linear
entre as duas variaveis X e y analisadas.

Nosso estudo vai utilizar-se da Tabela de Valores Criticos do Coeficiente de
Correlagdo r de Person; que foi desenvolvida por Karl Person como instrumento de analise

para valores criticos e de uso pratico nas analises de correlagdo linear.

Tabela Valores Criticos do Coeficiente r

No Observagoes o=0,05 a=0,01

4 0,950 0,999

5 0,878 0,959

6 0,811 0,917

7 0,754 0,875

8 0,707 0,834

9 0,666 0,798
10 0,632 0,765
11 0,602 0,735
12 0,576 0,708
13 0,553 0,684
14 0,532 0,661
15 0,514 0,641
16 0,497 0,623
17 0,482 0,606
18 0,468 0,590
19 0,456 0,575
20 0,444 0,561

3 Person em homenagem a Karl Person (1857-1936) quem estabeleceu este coeficiente



25 0,396 0,505

Esta tabela serve como modelo de decisdo quando vamos testar a hipotese Ho : p=0
contra Hi: p # 0 ; sendo p o coeficiente de correlagdo da populacdo. Deste modo vamos
rejeitar Ho se o valor absoluto de r e'maior que o valor critico da tabela. Ainda nesta tabela
temos tabulados valores a de 5°% (0,05) e 1% (0,01), o que ajuda quando desejamos maior
precisdo da correlacdo.

Finalmente a interpretagdo que vamos utilizar em nosso estudo nas correlagdes

lineares que vamos realizar e do tipo:

“verificar se o valor calculado r excede o valor na tabela, e se assim o for
concluimos que existe correlacio linear significativa; em caso contrario (valor r
calculado for menor que tabela, nio temos evidéncias suficientes para apoiar a

existéncia de correlacio linear significativa.”

Devemos sempre lembrar que ao utilizarmos a tabela podemos usar e fazer referéncia
ao nivel se chance que desejamos, no nosso caso 5% (a = 0,05) ou 1% (o= 0,01).

Segundo Triola (1999) o Coeficiente Correlagdo Linear r tem as seguintes
propriedades:

O valor de r esta sempre entre — 1 ¢ + 1 sendo: -1 <r<+1

O valor de r ndo varia se todos os valores de qualquer uma das varidveis sao
convertidas para uma escala diferente

O valor de r ndo e” afetado pela escolha de x ou y; sendo que permutando-se todos os
valores de x e y o valor de r permanecera inalterado.

O calculo de r serve para medir o grau de intensidade de um relacionamento linear
entre duas variaveis; mas e’ inadequado para relacionamentos ndo lineares.

Ainda segundo o mesmo autor, alguns erros comuns podem envolver a utilizagdo da
Correlagdo de Person; como evitarmos conclusdes que impliquem em causalidade, evitarmos
utilizacao de dados que sdo medias e finalmente no diz respeito a propriedade da linearidade,
ou seja conclusdes que nos dizem que ndo existem correlagdes lineares, ndo significa que x e

y ndo estejam de alguma forma relacionados de outra maneira.

Teste Formal de Hipdtese



O teste forma de Hipdtese segunda Triola (1999) serve para formulagao de hipoteses
para testar se existe realmente correlagdo linear significativa entre as duas variaveis x € y.
Nosso estudo vai sempre testar a hipotese nula (Ho : p= 0 ) contra a hipotese alternativa (Hi: p
#0), que podemos expressar da seguinte maneira:
Ho : p=0 ( Nao ha correlacdo linear significativa)

Hi: p # 0 ( Existe correlacgao linear significativa)

Deste modo testando a hipdtese nula (Ho : p= 0 ) e esta sendo rejeitada confirmamos a
hipdtese alternativa ( Hi: p # 0 ) e conseqlientemente temos regressao linear significativa; e
sempre de outro lado toda vez que a hipotese nula for aceita ndo existe correlagdo linear entre
as variaveis x e y.

A estatistica do Teste Estatistico vamos realizar de duas maneiras diferentes:
Distribuicdao t Student e pela Tabela dos Valores Criticos de Person (r), descritos neste
Capitulo.

Devemos ao longo de nosso estudo entao realizar sempre os dois testes estatisticos:
Distribuicao t Student e Tabela Valores Criticos r de Person; de modo que em ambos os testes
estatisticos vamos testar a hipdtese nula (Ho : p= 0 ) que e” auséncia de correlagdo linear
contra a hipdtese alternativa (Hi: p # 0 ) que nos indica forte correlagdo linear; sempre com a

utilizagao de célculos pelo Excel.

4 Regressao Linear

4.1 Regressao Linear Simples

A analise de regressdo linear simples segundo Neufeld (2003) nos fornece uma
maneira para investigar a relacdo entre duas variaveis; de outro lado Gujarati (2000) diz que
este tipo de analise se preocupa em estimar ou prever a media ou valor médio das varidveis
dependentes a partir de valores conhecidos ou fixados de uma varidvel explicativa, por meio
da relagao.

E (Y/Xi) = f (Xi)

Temos que esta equacao segundo Gujarati (2000) e’ conhecida como Fungdo de
Regressdao Populacional (FRP) de duas variaveis, expressando simplesmente que a media da
distribui¢do de Y, dado um Xi relaciona-se funcionalmente com Xi, e que a média de Y varia
com X; e deste modo a FRP: E (Y/Xi) e” uma fung¢ao linear do tipo:

E(Y/Xi) = p1 + B2 Xi



onde P1 e B2 sdo parametros desconhecidos, porem fixos, € que sdo chamados de
coeficientes de regressao; ou também denominados de intercepto (P1) e coeficiente de
inclinagdo (B2).

Segundo Neufeld (2003) quando usamos a regressao linear simples para analisar uma
amostra de dados, estamos fazendo algumas suposi¢des sobre estes dados, presumindo que
existe uma relacdo linear entre as duas variaveis, € que poderiamos reescrever a equacao de
Guajarati (2000) como sendo:

E(Y/Xi)=p+p2 Xi+ ¢

A letra € (_epislon grega) inserida na formula e 'um numero aleatorio, que significa que
relagdo no pode ser representada de maneira perfeita por uma linha reta; mesmo se
conhecéssemos P1 e B2 ndo teriamos como prever o valor real de Y. Ainda segundo Neufeld(
2003) existe uma diferenca entre o valor real de Y e aquele que seria se a relacdo fosse
perfeitamente linear, esta diferenca e” ¢ e seu valor difere aleatoriamente para cada
observagdo. Ainda que a regressao exige certos pressupostos acerca da distribuigdo de € : que
seja normal com media zero, variancia constante e independente uns dos outros.

Os ajustes de uma reta a uma base de dados amostrais, ainda segundo o mesmo autor;
nos dao conta que os valores de P1 e B2 sdo estimados selecionando-se uma amostra de dados
e encontrando a reta que melhor ajusta os dados de acordo com o critério especifico da
minimiza¢do das somas dos quadrados dos erros; sendo que esta reta estimada e’ representada
pela funcao:

Y= pr+ p*x

O valor Y e’ chamado de valor previsto de y e fornecido pela equacio linear e que
para cada observacdo na populagdo existe um valor para o ¢ associado a ela. Quando uma
amostra e’ entao selecionada os valores amostrais nao incidem precisamente sobre uma reta e
conseqiientemente, havera ainda segundo Neufeld(2003) uma diferenca para cada observagao
entre o valor de ¥ e o valor Y.

Segundo Downing (1998) o Diagrama de Dispersdo e’ uma maneira de plotar
graficamente as relagdes entre a varidvel explicativa e a varidvel dependente; onde a
visualizacgao torna-se um importante fator de auxilio nas analise de regressao linear.

Deste modo a medida que temos um diagrama de dispersdo com valores de X
dispostos ao longo do eixo horizontal e os valores de Y ao longo do eixo vertical podemos
obter o coeficiente angular e o intercepto da reta que melhor se ajustas aos pontos, pelo
método dos minimos quadrados das diferengas entre os valores reais e os valores obtidos na

reta de regressao, partindo das formulas:



n(xy) = X))

Coeficiente angular ( p2) =

n(2x%) - x)?

YIX?) — (X)(2XyY)

Intercepto ( p*) =
n(2x?) — (2x)

Sendo que as barras sobre as letras indicam valore médios e que esta reta
minimiza a soma dos quadrados dos erros (distancia vertical de cada ponto em relagdo a reta
de regressao).

Ainda segundo o mesmo autor temos sempre que verificar a precisdo da reta de
regressao e como ja dissemos simplesmente conhecer o coeficiente angular e do intercepto da
reta de regressdo, ndo podemos afirmar sobre o ajuste dos dados, e deste modo temos a
necessidade de estabelecer uma medida do grau desse ajuste entre a reta de regressdo obtida
com os dados amostrais.

Segundo Gujarati (2000) no Modelo Classico de Regressdao Linear pelo Método dos
Minimos Quadrados, que ¢ a pedra angular da maior parte da teoria econométrica; deve-se
formular 10 hipoteses® basicas:

Hipotese 1: O modelo de regressdo e’ linear nos parametros

Hipotese 2: Valores dos regressores Xs sao fixados amostragem repetida

Hipotese 3: O valor médio da perturbagao ¢ e” zero

Hipotese 4: As variancias condicionais de € sdo idénticas

Hipotese 5: Nao existe auto correlacao entre as perturbacdes

Hipoétese 6: A covaridncia entre Xie € e’ zero

Hipétese 7: O numero de observacdes n deve ser sempre maior que o numero de

parametros estimados

Hipotese 8: Os valores de X em uma dada amostra nao podem ser todos iguais

Hipotese 9: O modelo de regressao esta corretamente especificado

Hipotese 10: Nao existe relagdes lineares perfeitas entre as variaveis explicativas.

* Este modelo classico foi inicialmente desenvolvido por Gauss em 1821 e desde entdo tem servido como um
padréo com o qual podem ser comparados os modelos de regressdo que ndo satisfazem as hipdteses gaussianas.



Deste modo, segundo Gujarati (2000), uma vez satisfeitas as hipdteses, Método
Classico de Regressdao Linear apresenta propriedades estatisticas relevantes para sua ampla
utilizagdo. O Teorema de Gauss-Marlov’ nos diz: “dadas as hipéteses do modelo cléssico de
regressao linear os estimadores por minimos quadrados, na classe dos estimadores lineares
nao viesados, tem minima variancia.”

Ainda segundo Gujarati (2000) este Teorema tem tanto importancia pratica como
tedrica, uma vez que as propriedades estatisticas dos estimadores se apresentam como lineares
e ndo viesado e deste modo tem uma menor variancia quando sdo colhidas diferentes amostras

para estimagao linear.

Residuos e Propriedade de Minimos Quadrados

Como ja dissemos a equagdo da regressao representa a reta que melhor se ajusta aos
dados; pelo critério que utiliza a menor distancia vertical entre os pontos que representam os
dados originais e a propria reta de regressdo; sendo que tais distancias sdo denominadas
residuo. Assim segundo Triola (1999) “ um residuo e” a diferenca ( y - ¥ ) entre um valor
amostral observado y e o valor § predito com base na reta de regressdo calculada e deste
modo uma reta verifica a propriedade dos minimos quadrados, se a soma dos quadrados dos
residuos ¢” a menor possivel.”

Em nosso estudo vamos também apresentar a tabela dos Residuos para analise da reta

de regressao calculada.

Intervalos de Variacio e Predicao

O conceito de correlagdo linear r serve para explicar a correlagdo entre duas variaveis
x e y; e a medida que calculamos uma reta de regressdo do tipo y = ax + b vamos ter uma
serie de pontos que ndo sdo explicados pela reta de regressdo ¢ deste modo precisamos dos
conceitos, que segundo Triola (1999) sao:

Desvio Total = Variacdo Explicada — Varia¢do Nao Explicada

2(y-y) =  X(¥-¥» - 2(y-y)

> Conhecido como Teorema de Gauss-Markov, na verdade a abordagem dos minimos quadrados foi
desenvolvida por Gauss em 1821 e a abordagem da minima variancia de Markov ¢ posterior de 1900.



Deste modo podemos introduzir o Conceito de Coeficiente de Determinagao R? que e’
segundo Gujarati (2000) o valor da variagdo de y que pode ser explicado pela reta de

regressdo; e que e’ calculado como:

R? = r xr (ou seja, o quadrado do coeficiente correlacio person) ou

Variacao explicada

R2

Variacao total

A utilizagdo pratica do Coeficiente de Determinacdo R* ¢ muito importante, pois
segundo Triola (1999) uma vez que o conhecemos podemos afirmar sobre uma reta de
regressao que possui R* = 0,64; que 64% da variacdo de y pode ser explicada pela sua reta de
regressdo € que conseqilientemente 36% da variacdo total de y permanecem ndo explicadas
pela respectiva reta de regressao; o que realmente ajuda na analise objeto de nosso estudo.

Ainda segundo Downing (1998) e Triola (1999) o coeficiente de determinacao
multiplo ajustado (R?) ¢ a medida do grau de ajustamento da equacdo de regressao multipla
aos dados amostrais, com valores variando de 0 a 1; sendo que para um ajustamento perfeito
teriamos o valor 1. e serve também como uma medida de aderéncia da equagao de regressao
aos dados amostrais.

Segundo Downing (1998) o coeficiente R? ajustado pode ser interpretado
analogamente ao coeficiente r* da regressdo linear simples, pois mede a porcentagem da
variagdo da variavel dependente que pode ser explicada pela regressdo. Ainda que em nosso
trabalho de investigacdo vamos utilizar a planilha Excel para realizar os calculos de R? e nos
concentrarmos nas interpretagdes dos resultados obtidos.

Ainda segundo o mesmo autor, para que os resultados da regressdo sejam confiaveis, o
numero de observagdes deve ser significativamente maior do que o numero de coeficientes
que estamos estimando e que o valor de R? ndo aumentara necessariamente se acrescentarmos
outra varidvel; sendo que Gujarati (2000) melhor exemplifica as diferencas entre R* e R?
ajustado; como sendo o termo ajustado para os graus de liberdade associados as somas de
quadrados e que existe uma relagdo matematica entre R? e R? ajustado, como sendo:

R? ajustado = (1- k/n) R?



e que sempre teremos: R? ajustado < R? e conforme aumenta o numero de varidveis X
o R? ajustado aumentara menos que o R

Ainda sobre qual R? devemos utilizar na pratica, segundo Theil (1978) e” aconselhavel
usar R? ajustado em vez de R? pois R? tende a fornecer um quadro demasiadamente otimista
do ajuste da regressdo, particularmente quando o numero de variaveis explicativas ndo for
muito pequeno comparado co m numero de observagoes. Finalmente segundo Gujarati (2000)
e’ importante notar que ao comparar dois modelos com base no coeficiente de determinacao,
que seja ajustado ou ndo, o tamanho da amostra e a variavel dependente devem ser iguais;caso
contrario nao podemos compara-los.

A medida que utilizamos a regressio linear, estimado uma reta de regressdo do tipo: y
= ax + b, ndo sabemos a precisdo exata da regressdo e precisdo recorrer ao conceito de
intervalo de predicao, que segundo Triola (1999) ¢é uma estimativa intervalar de confianca de
um valor previsto de y.

De acordo que o estabelecimento de um intervalo de predi¢cdo exige uma medida da
dispersdao dos pontos amostrais em torno da reta de regressdo; sendo o residuo, também
denominado desvio ndo explicado como sendo a distancia vertical entre um ponto amostral e
a reta de regressao calculada.

Segundo Gujarati (2000) podemos definir o erro padrao da estimativa como sendo
uma medida das diferencas entre os valores amostrais de y observados e os valores previstos
de ¥ obtidos pela reta de regressao linear e que segundo Triola (199), podemos calcular como

sendo:

Se =V —mMm8Mm8M —— onde: ¥ e’ o valor predito de y .

Deste modo com o auxilio do conceito do erro padrdo da estimativa, podemos
construir estimativas de intervalos que dirdo sobre a confiabilidade de nossas estimativas

pontuais de y para um determinado nivel de confianga, sendo:



V-E <y <y+E onde amargemdeerro E e’:

E=to2SeV1+ 1/n+——————
n(Xx%) - (Xx)?

Onde x° representa o valor dado de x, t o/2.

Finalmente podemos com o erro padrdo, construir um intervalo de predi¢cdo para uma
equacdo linear de regressdo a um determinado intervalo nivel de predicao consultando as

tabelas estatisticas e que em nosso estudo vamos nos situar ao nivel de 95%.

Método Alternativo P

O método do valor P para teste de hipdtese, estd baseado no calculo do valor de uma
probabilidade P e segundo Triola (1999) dada uma hipotese nula e um conjunto de dados
amostrais o valor P reflete a plausibilidade de se obter tais resultados ndo sdao da hipotese nula
ser de fato verdadeira, e deste modo segundo o mesmo autor um valor P muito pequeno (
menor que 0,05) sugere que os resultados amostrais sdo improvaveis sob a hipdtese nula,
constituindo pois evidencia contra a hipdtese nula.

Como definicdo podemos dizer que o valor P ou valor da probabilidade; e” a
probabilidade de obter um valor da estatistica amostral de tese no minimo tdo extremo como o
que resulta dos dados amostrais, na suposicdo de a hipdtese nula ser verdadeira.

A utilizacdo da abordagem de P, se faz necessaria, segundo Triola (1999) pois,
enquanto a abordagem tradicional resulta em uma conclusdo do tipo rejeita ou nao rejeitar; os
valores P ddo o grau de confianca ao rejeitarmos a hipotese nula e também pode sugerir que

os resultados amostrais sejam extremamente incomuns.



A interpretacao dos resultados obtidos de P; sintetizamos como:

Valor P INTERPRETACAO
Inferior a 0,01 elevada significancia estatistica

Forte evidencia contra hipdtese nula

0,01 a 0,05 estatisticamente significante
Deste modo devemos rejeitar a hipdtese nula se o valor de P ¢ no Maximo igual ao
nivel de significancia a e de outro lado nao rejeitar a hipdtese nula se o valor de P for maior

que o nivel de significancia a.

Analise da Estatistica F “Snedecor”

Segundo Fonseca (1985) a distribui¢do de probabilidade F de “Snedecor” e” unicaudal
a direita e oferece abscissa que deixa 5% a direita e podemos consultar tabelas estatisticas
para determinagdo de seus valores criticos. A utilizagdo da estatistica F nas analises de
regressao linear sdo importantes pois como resultado da Tabela ANOVA, temos o calculo do
valor F, que e’ a estatistica F, seguindo pois a distribuicdo F (1, n-2) e deste modo segundo
Bussab(2002) o F que aparece na tabela ANOVA, serve para testar a hipotese Ho: B =0 e
pode-se usar a estatistica e tabelas F e ainda segundo o mesmo autor a comparagao do valor F
obtido na regressao serve para indicar a significancia das estatisticas da reta ajustada.

Ainda a estatistica F, segundo Downing (1998) tem utilidade para testarmos a
existéncia de correlacdo entre as varidveis independentes com a variavel dependente e sua
regressao; na verdade testando a hipotese nula Ho: B1 = B2=.... B m-1 = 0 o que em outras
palavras que o verdadeiro valor dos coeficientes ¢ zero. Para testarmos esta hipotese vamos

calcular a estatistica F:

(SQREG)/ (m—1)
F= Onde :
(SQE) / (n —m)

SQREG ¢ a somatéria do quadrado de todos os desvios calculados pela diferenca

entre o valor y previsto pela reta regressao e o valor médio de y.



SQE ¢ a somatoria do quadrado de todos os desvios entre o valor efetivo e o valor

ajustado pela reta de regressao

m — 1 e’ o numero de variaveis independentes

n ¢ o numero de observagdes

Deste modo se a hipotese nula HO fosse verdadeira o valor calculado da

estatistica F sera menor que o valor encontrado na tabela F de “Snedecor” para o valor critico
desejado e determinado graus de liberdade. Deste modo quando a tabela ANOVA nos fornece
o valor F, devemos compara-lo com a tabela estatistica F a um valor critico e se o F calculado
for maior que o valor da tabela estatistica conseqiientemente vamos rejeitar a hipdtese nula de
que nao existe correlagdo linear entre as varidveis analisadas. Finalmente segundo Downing
(1998) se a hipodtese nula e falsa e existe correlagdo linear, entdo, devemos esperar que
SQREG seja maior que SQE de forma que a estatistica F serd maior do que seria se a hipdtese

nula fosse verdadeira.

5 Analise da Evoluc¢ao da Producio de Acucar

A tabela abaixo apresenta a evolug¢ao da producdo de agucar do Brasil, do Estado de
Sao Paulo, que € o principal produtor brasileiro de a¢icar com mais da metade da producao
nacional e finalmente a evolugdo da producgao da Regido Oeste do estado de Sdo Paulo.

Com base nestes dados primarios e nos conceitos econométricos discutidos neste
artigo, buscaremos as possiveis correlagdes existentes na evolugdo da produgdo de agticar e
também em relagdo a evolucao dos pregos de exportagao do agucar.

Considerando que o mercado brasileiro de acucar funciona sem qualquer interferéncia
governamental, e em plenas condi¢des de livre mercado, e que os pregos do mercado interno
sdo historicamente os precos do mercado internacional; vamos considerar para nossas analises
o prego de referencia como o preco do acucar exportado pelo Brasil, expresso em Dolares por
tonelada; partido-se da premissa verdadeira que na situagdo brasileira de livre mercado, sem
qualquer tarifa de importagdo, o preco de exportacdo na verdade ¢ o grande formador de
precos do mercado interno.

A Tabela de Evolucao da Producao de Agucar e Pregos do Agucar de Exportacao foi
compilada e elaborada pelo autor, com base nas informacdes disponiveis em diferentes fontes

primarias de dados disponiveis.



Tabela Evoluciao Producio Acucar e Precos Exportacao

Ano Brasil Sao Paulo Regido Oeste Prego Exp.
(mil ton) (mil ton) (mil ton) (Us$/ton)

1990/91 7.365,35 3.471,14 0 341,11
1991/92 8.604,32 4.567,30 0 266,03
1992/93 9.261,26 4.940,85 83,77 248,23
1993/94 9.273,88 5.536,97 97,16 257,09
1994/95 11.726,54 6.705,61 112,25 268,84
1995/96 12.652,88 7.244,09 177,02 307,47
1996/97 13.663,22 7.929,52 244,93 297,29
1997/98 14.910,61 8.734,86 374,35 277,75
1998/99 17.961,65 11.806,28 624,08 231,61
1999/00 19.387,17 13.091,18 835,57 157,51
2000/01 16.244,61 9.671,39 579,31 184,30
2001/02 19.196,24 12.328,48 966,42 203,98
2002/03 22.381,27 14.272,86 nd nd

Fonte: Unica em http://www.unica.com.br; Udop em http://www.udop.com.br e
USDA em http://www.usda.gov; Preco Acticar Exportado Brasil em

http://www.bmf.com.br

5.1 Regressao Linear: Produciao Acucar Brasil x Preco Exportacao

A correlacdo da Producdo com o Prego e’ sempre importante no sentido de
verificarmos a sensibilidade do incremento de produgdo em relacdo aos precos praticados; de
onde devemos esperar uma correlagdo positiva, ou seja que aumentos de pre¢o no produto,

acarretam aumento na produgao.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,71660688
R-Quadrado 0,51352542
R-quadrado ajustado 0,46487796
Erro padréo 3100,41886

Observacdes 12




ANOVA

gl SQ MQ F F de significagdo
Regressao 1 101471137,6 1,01E+08 10,556058 0,008735138
Residuo 10 96125971,38 9612597
Total 11 197597109
Coeficientes  Erro padrédo Stat t valor-P
Intersegdo 27981,2962 4590,188675 6,095892 0,0001163
Variavel X 1 -57,7164432 17,76432317 -3,24901 0,0087351

Obtemos deste modo a seguinte reta de Regressao Linear Simples:

Y=-57,72X + 27.981

A reta de regressao tem um baixo grau de ajustamento sendo que somente 46,48% da
variagdo na produgdo pode ser explicada pelo preco, medida pelo R? Ajustado ( 0,4648) e
principalmente sinal negativo do coeficiente angular da reta de regressao ( - 57,71) nos indica
uma reta de regressao com inclinacdo invertida do que previamente deveriamos obter. Deste
modo a medida que os pregos do aglicar diminuem temos um aumento na producao de agucar
na Regido Oeste Sdo Paulo

As causas desta regressao invertida e com baixo coeficiente de ajustamento, pode ter
varias causas, tais como: ganhos de produtividade, reducdo nos custos, maturacdo dos
investimentos em canaviais e industriais, paridade cambial, ganhos marginais, etc; que no
entanto ndo iremos discutir neste artigo.

Ainda importante constatar que os valores estatisticos P, F e t Student; obtidos nos

indicam que o ajustamento da reta tem significancia estatistica com 95% de aceitagao.



De onde podemos visualizar no seguinte grafico de dispersao:

Producao Acgucar Brasil x Preco
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5.2 Regressao Linear: Producao Acucar Brasil x Producao Ac¢icar Oeste Sao Paulo

Temos ao longo do periodo de observacao que vai da safra 90/91 ate a safra 2002/03
um grande crescimento da produgdo de agucar tanto no Brasil, como na Regido Oeste de Sao
Paulo; sendo que a Regido Oeste ndo representa mais de 5% da produgdo brasileira de agucar,
o que nos da referencial econometrico para buscarmos uma correlagdo entre as produgdes de

acgucar do Brasil com a Regido Oeste de Sao Paulo.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,953764118
R-Quadrado 0,909665993
R-quadrado ajustado  0,898374242
Erro padréo 103,0777928

Observacgdes 10




ANOVA

F de
o] SQ MQ F significacao
Regresséao 1 855954,9197 855954,9 80,560225 1,89057E-05
Residuo 8 85000,25099 10625,03
Total 9 940955,1706
Coeficientes Erro padréo Stat t valor-P
Intersecao 771,9957648 135,6093731 -5,69279 0,0004582
Variavel X 1 0,081889219 0,009123603 8,975535 1,891E-05

Obtemos deste modo a seguinte reta de Regressao Linear Simples:

Y= 0,0818 X + 771,99

A reta de regressdo tem um alto grau de ajustamento; sendo que 89,83% da variagdo
na producao da Regido Oeste SP pode ser explicada pela Produgdo do Brasil, medida pelo R?
Ajustado (0,8983). Deste modo a medida que aumenta a producdo de actcar no Brasil,
aumenta a producdo de actcar na Regido Oeste de Sdo Paulo, com um bom ajuste de
correlacdo linear, expresso pela equacao acima.

Este artigo ndo tem por objetivo buscar as causas do aumento da produgdo de agucar,
no Brasil e na Regido Oeste SP; mas que podemos constatar a alta correlagdo de suas
produgdes, e que deste modo os mesmos fatores desencadeantes e determinantes para o
aumento da producdo de agucar do Brasil se dao também para a Regido Oeste SP.

Ainda importante constatar que os valores P e F obtidos nos indicam que o

ajustamento da reta tem significancia estatistica com 95% de aceitagao.



De onde podemos visualizar no seguinte grafico de dispersao:

Producao Acucar Brasil x Oeste SP
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5 Conclusoes Finais

O presente artigo teve objetivo exploratorio, no sentido de fazer uma discussdo
conceitual econométrica e da correlagdo linear, e com base nos dados primdrios buscar
identificar os mecanismos de correlacdo existentes na producdo de agucar da Regido Oeste
SP, dentro de um contexto mais abrangente, que diz respeito a propria producdo de agiicar do
Brasil, que ¢ o maior produtor e maior exportador mundial de aglicar e também no contexto
globalizado de pregos internacionais de agticar na medida da propria competividade do agtcar
brasileiro e da Regiao Oeste SP.

Podemos deste modo concluir que a producdo brasileira de agtlicar a partir da década
de noventa com o processo de liberacdo de precos e produgdo, com o fim do Instituto do
Acticar e do Alcool (IAA); teve um aumento sustentado e continuado e que o fator preco, que
seria o fator determinante para este aumento na produgdo; na verdade ndo representa
importincia no aumento da producdo de agucar, sendo que pelo contrario temos um

ajustamento linear de regressdo invertido com coeficiente angular negativo; nos mostrando



que a medida que os precos do agucar diminuiram no mercado internacional a producao de
agucar brasileiro e na Regido Oeste de SP aumentou.

No tocante a andlise da correlacdo linear simples da producdo de acticar brasileiro com
a produgdo da Regido Oeste SP, iremos obter um forte ajuste de correlacdo; e alto coeficiente
de explica¢ao de 89,83%; de modo que podemos inferir que produgdo de agticar da Regiao
Oeste SP, que representa aproximadamente 5% da producdo brasileira, esta de fato integrada
economicamente com a producdo brasileira de actcar, e a medida que produgdo de agucar no
Brasil aumentou a partir da década de 90, a produ¢do da Regido Oeste respondeu com
aumentos com alta correlacdo e ajustamento estatistico significativo; demonstrando que a
Regido Oeste responde aos mesmos fatores que impulsionaram a producao de actcar do
Brasil.

Finalmente que ndo esta sendo objeto deste nosso estudo investigativo a determinacao
dos fatores que impulsionaram e que serdo determinantes na expansao agucareira do Brasil e
da Regidao Oeste de Sao Paulo; mas que em Mannarelli (2002) temos que a maior
rentabilidade do agucar de exportacdo e a melhor liquidez do agtcar sdo alguns dos fatores
explicativos desta expansdo, medidos pela Analise das Demonstracdes Financeiras das

empresas produtoras.

MANNARELLI FILHO, Teucle. Analysis of correlationand regression of sugar expansion in

the west region of Sao Paulo. Economia & Pesquisa, Aragatuba, v. 7, n. 7, p. , mar. 2005.

Abstract: The objective of this article is to make an analysis of the Statistial correlation and
of the analysis of linear regression of sugar expansion in the West Region of Sao Paulo; with
basis in the sugar evolution of this important agricultural frontier. This study has an
explanatory nature to better understand the process of the expansion of the sugar industry in
the West Region of Sdo Paulo; also correlate the evolution of production as to the state,
concerning to Brazil and specially the r world sugar volume.

The primary data were collected with methodology described in this study; with
statistical treatment and utilization of electronic plan excell type. The justification of this
work is due to the importance of the sugar-alcohol sector, specially the sugar expansion of the

region turned basically to the exportation and the lack of study in this sense.
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