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RESUMO
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Data e Local da Defesa: Santa Maria, 23 de marco de 2006

A busca por produtos, que atendam determinado padrdo de qualidade tem crescido
significantemente, nos ultimos anos, forgando, assim, os produtores a inserirem seu
produto em determinados padrdes de qualidade exigidas pelo mercado consumidor,
sob pena de serem excluidos do mesmo. Observa-se, hoje, que, devido as
exigéncias feitas pelo mercado consumidor, cada vez mais busca-se qualidade no
produto, redugéo de custos, pregos baixos, fazendo com que haja a necessidade de
se iniciar o processo de mudancas que estabeleca melhorias das condi¢cdes de
criacdo. O avango tecnoldgico exige que o produtor rural se ajuste a nova situagao,
e, para isso, é necessario estudar a situacdo da bovinocultura, que € o objetivo
deste trabalho. Inicialmente, procedeu-se com a estatistica descritiva, a qual
possibilitou verificar o comportamento das variaveis analisadas. Em um segundo
momento, utilizou-se as técnicas da analise multivariada, analise de agrupamentos
que possibilitaram identificar as variaveis que possuiam caracteristicas semelhantes,
através dos grupos formados. Apds, efetuou-se a analise fatorial, que reduziu a
dimensionalidade do problema, utilizando-se apenas alguns fatores, que melhor
explicardo as variaveis originais, e, determinando, assim, o numero de fatores a
serem utilizados, aplicou-se a analise de componentes principais, a qual possibilitou
identificar os estados que se destacaram ao longo de todo o periodo analisado, bem
como aqueles estados nos quais a bovinocultura ndo possui destaque. Em um
terceiro momento fez-se uso da metodologia de séries temporais, a qual foi aplicada
apenas naqueles estados que possuiam destaque na producdo de bovinos.
Monitorou-se o pre¢co do boi gordo, em arroba no periodo analisado, o qual afeta
diretamente na producao, e a partir disso fez-se a previsdo para os anos de 2005 e
2006, a qual servira de suporte para os pecuaristas tragcarem suas futuras metas. Os
resultados obtidos servirdo de base para gerar politicas de incentivos fiscais para o
desenvolvimento deste setor econémico. Esta pesquisa € relevante, pois, a partir da
geragcao de subsidios, poderdo ser tracadas metas a serem atingidas em todo o
pais.

Palavras-chave: Analise multivariada, metodologia de séries temporais, previsdes e
incentivos fiscais.



ABSTRACT
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The search for products that would reach a certain level of quality has been
significantly growing lately, thus forcing producers to insert their product in certain
quality levels elected by the consumer market, under the risk of being excluded of it.
Nowadays, due to those demands, quality, low prices, costs reduction are wanted. It
all makes necessary to start the process for changes that would improve farming
conditions. The advance of technology also wants the farmer to adapt to the new
scenery, to do so it is needed a study of the livestock situation in Brazil from 1997 to
2004, which is the objective of this work. Initially, a descriptive statistics was applied,
which allowed to verify the behaviour of the variables analyzed. Secondly, the
techniques of the multivaried analyses were used, that is, group analysis that allow to
identify similar variables according to each group. Later, a factors analysis was
applied, and reduced the dimension of the problem by using some factors only to
better explain the original variables. Then, after determining the number of factors to
be used, was applied the principal components analysis method, which allowed to
identifying in what States the livestock is not expressive. Thirdly, it was applied the
temporal series method only to those States with expression in bovine production. It
was also monitoring the live cattle prices in the period analyzed 1997 the 2004 which
affects directly the production. From that data, it was possible to make the prevision
for 2005 and 2006, in order to support farmers to draw their objectives. The results
will work as support to create taxes incentive policies for the development of this
economic sector. Therefore, this research is relevant as in the whole country will be
possible to draw aims to be reached based on the future development of subsidies.

Key-words: Multivaried analysis, temporal series method, prevision and taxes
incentives
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1 Introducgao

Em um pais que tem mais gado do que gente, conforme censo realizado
pelo IBGE, que mostra que somos 179 milhdes de pessoas contra 195 milhdes de
bovinos, nada mais justo do que se ter a vantagem competitiva no cenario mundial
(GUIA AG...). A agroindustria brasileira é responsavel pela movimentagao de 458
bilhdes de reais, anual, o que equivale a um tergo do produto interno bruto, e gera
em torno de 18 milhdes de empregos, sendo que 42%, de tudo o que o Brasil
exporta, vem do agronegécio (GUIA AG, 2005).

De acordo com dados divulgados na revista Globo Rural (2005), o Brasil, no
ano de 2003 exportou 1,36 milhdo de toneladas de carne bovina in natura e
industrializada, gerando 1,49 bilhdo de ddlares, ja no ano de 2004 obteve um
aumento significativo, atingindo 1,8 milhdo de toneladas exportadas, representando,
para a economia brasileira, 2,4 bilhdes de ddlares. Em contrapartida, o prego pago
pelo boi gordo, no mercado interno, ndo para de cair, sendo que a cotagao teve uma
queda de 2,13%, enquanto que os custos de produgdo tiveram um aumento médio
em torno de 9,04%, comprometendo, dessa forma, a continuidade do crescimento
das exportagdes.

Ha nove anos o Brasil busca a adaptagao do agronegdcio brasileiro as novas
regras sanitarias e de qualidade, elaboradas pela Organizagcdo Mundial do
Comeércio, como formula de agregar valor, abrir novos mercados e consolidar
mercados existentes. Entre essas regras, destaca-se a certificagdo de produtos e a
rastreabilidade dos rebanhos. A certificagdo abrange um conjunto de procedimentos
que permite aferir um determinado produto atendendo as especificagdes
estabelecidas, impondo requisitos de qualidade e padronizagdo dos produtos,
enquanto a rastreabilidade é a caracteristica de um produto que dispde de registro
de todas as etapas envolvidas, desde a genealogia, passando por datas
importantes, a partir do nascimento, as vacinagbes, os medicamentos, as
transferéncias, o manejo e os principais fatos nutricionais.

Sendo a bovinocultura muito importante para a economia nacional, ela deve
ser tratada como um processo produtivo. Dessa forma, os problemas devem ser

detectados, solucionados, implementados e, também planejados, para que, no
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futuro, esse processo seja produtivo, lucrativo e traga um bom retorno para os seus

gestores e consumidores, melhorando, de forma geral, a economia do pais.

1.1 Tema da pesquisa

O tema da pesquisa abrange um estudo em escala nacional, com énfase na
bovinocultura, e aplicacdo de técnicas do sistema de qualidade para detectar as

principais regides produtoras a fim de monitora-las.

1.2 Justificativa e importancia da pesquisa

O mercado de alimentos tem se mostrado muito dindmico, com alteragdes
no comportamento da populagao, implicando em mudancgas estruturais na demanda
de produtos derivados de bovinos. Além disso, a crescente expansido da exportagao
de carnes e derivados faz com que haja incentivo a pesquisa e ao desenvolvimento
tecnolégico no setor.

Devido a bovinocultura ser um importante segmento do agronegocio
brasileiro, que representa 42% de tudo o que o Brasil exporta, € importante
identificar os estados que, num determinado periodo, destacaram-se, ou ainda
destacam-se, na produc¢ado nacional de bovinos, bem como aqueles que buscam
investir nessa atividade econdmica, mas ainda n&o estdo apontados como destaque
nacional.

A presente pesquisa trard significativa contribui¢do, a medida que se saiba
existir uma heterogeneidade de produgdo entre as regioes do Brasil, a qual deve-

se, em especial, as diferengas climaticas, culturais e de incentivos fiscais, entre

outros fatores.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral
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Gerar subsidios para uma politica de incentivo a bovinocultura,
determinando os estados que sao responsaveis por essa atividade econdmica,
assim como a previsdo de seus valores futuros, por meio da analise multivariada

(AM) e séries temporais (ST).

1.3.2 Objetivos especificos

Para que se cumpra esse objetivo geral, os seguintes objetivos especificos

serao realizados:

¢ |dentificar a categoria de bovinos, que cada regido produz, bem como as regides
que se destacam em relagdo a essas, mediante a analise de agrupamentos,
analise fatorial e analise de componentes principais;

e Tragar um perfil da bovinocultura nacional, em relagcido ao numero de bovinos em
cada estado, através da estatistica descritiva e analise de agrupamentos;

e Analisar o crescimento historico da bovinocultura e efetuar uma proje¢cao para um

ano, mediante séries temporais.

1.4 Delimitacao da pesquisa

O tema abrange o estudo em escala nacional, referente a bovinocultura,
sendo o periodo de analise, de 1997 a 2004, na qual a amostra coletada refere-se

ao numero total de cabecas de bovinos.

1.5 Organizacgao do trabalho

Este trabalho esta organizado em 5 capitulos.

No capitulo 1, aborda-se a importancia do trabalho, a forma na qual este
sera desenvolvido, sua justificativa, a metodologia utilizada e a delimitagdo do

estudo proposto.

No capitulo 2, apresenta-se revisdo de literatura, abordando-se as técnicas

que servem de suporte para o desenvolvimento desse trabalho.
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No capitulo 3, aborda-se a metodologia do trabalho, bem como as técnicas

utilizadas no mesmo.

No capitulo 4, apresenta-se a aplicagdo das técnicas e os resultados obtidos

com a mesma.

No capitulo 5, apresenta-se a conclusdo do trabalho desenvolvido e
sugestdes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Os itens abordados neste capitulo servirdo de embasamento para o
desenvolvimento desta pesquisa. Inicialmente, € tragado um historico da
bovinocultura no Brasil, logo apds aborda-se as técnicas estatisticas que serdo
utilizadas.

2.1 A bovinocultura no Brasil e o cenario mundial

A bovinocultura, no Brasil, sempre desempenhou um importantissimo papel
no contexto da sociedade e na economia do pais, desde o periodo colonial. Essa
atividade fornecia a populagdo, da Col6nia, ndo apenas o alimento fundamental
representado pela carne, mas também a forga motriz para os engenhos, o couro,
com suas multiplas utilidades e os animais de transporte para as zonas agricolas e
mineradoras.

Do ponto de vista técnico, a pecuaria implantada no Brasil era uma atividade
bastante rudimentar. A principio, havia criagdo de gado nos engenhos de agucar,
onde o boi era utilizado para mover as moendas e fornecer carne para alimentagéo.
Mas criado a solta, esse gado de quintal foi considerado contraproducente, pois
ocupava extensos pastos que seriam mais lucrativos se cultivados para agricultura
canavieira.

Como o eixo fundamental da economia colonial tinha por base as atividades
exportadoras, o rei de Portugal (por intermédio de uma Carta Régia em 1701) proibiu
a criagdo de gado numa faixa de 10 léguas a partir do litoral. Assim, o gado foi
empurrado, oficialmente, para o sertdo, relegado a ocupar areas inadequadas para a
agricultura exportadora. Condicionada pelo modelo de colonizagdo implantado no
Brasil, a pecuaria, desde o inicio, teve como destino desbravar o sertdo e realizar
uma tarefa monumental, em termos de conquista e ocupacao do vasto territorio
brasileiro.

No escudo da pecuaria colonial brasileira pode-se distinguir duas grandes
zonas criatérias: as caatingas do Nordeste e as Campinas do Sul. Esse cenario

manteve-se até o inicio do século XX.
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Tendo em vista a expansao dessa atividade, o Governo Federal, através do
Ministério da Agricultura e EMBRAPA, incentivou a pesquisa para melhoramento
genético, e também o desenvolvimento de programas de criagcédo intensiva. Esses
programas foram inseridos, principalmente, na regido do Mato Grosso, onde, nas
década de 70 e 80, conforme Silva (2001, p.11), “esta regido tinha na pecuaria
bovina de corte sua principal atividade econdmica”, devido as constantes
inundagdes ocorridas na regido do pantanal mato-grossense, inviabilizando a
exploracgao da agricultura.

Hoje, pode-se relacionar os estados, que possuem a bovinocultura como sua
principal atividade econémica: MS, MT, MG e GO.

Apresentando o maior rebanho bovino do mundo, o Brasil possui baixo
consumo per capita/ano. Pesquisas realizadas na década de 90 constataram um
aumento das taxas de rentabilidade e produtividade do rebanho, e melhora nas
carcagas brasileiras. Conforme revista do ABCZ n. 12 (2003), estima-se que no ano
de 2005 o pais tenha um rebanho de 208,1 milhdes de cabecas, com desfrute de
22,0% e producéao de 7,7 milhdes de toneladas de carcacga.

Hoje, os produtores podem ser agrupados em dois sistemas de produgao:
um subsistema tradicional e o outro um subsistema melhorado, onde o primeiro
caracteriza-se por manter uma taxa de natalidade em torno de 60% e a idade de
abate em torno de 4 anos. O segundo caracteriza-se por manter a natalidade em
torno de 70%, e a idade de abate em torno de 3 anos, podendo haver variagdes, de
acordo com a adogédo de tecnologias. Entretanto, as maiores mudangas ocorrem nas
regides do Centro Oeste, Sul e Sudeste.

De acordo com ANUALPEC (1998, p.18) "o mercado exige sistemas de
producao voltados para produzir a custos unitarios cada vez menores. Os pregos
pecuarios tendem a permanecer apontando para a queda real a longo prazo, em
funcdo dos ganhos de produtividade previstos para os proximos anos. Produzir a
custos cada vez mais baixos €, pois, a unica saida”.

O sistema de produgdo de bovinos, hoje, esta disposto em trés fases,

conforme Figura 1.

Cria |:> Recria |:> Engorda |:> Abate

FIGURA 1 — Fases da produgao de bovinos.
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A 12 fase da cria compreende da reproducdo a desmama do bezerro. Essa
fase de cria do gado de corte € a mais complexa do sistema de producédo, pois
envolve, especialmente, a producdo de terneiros, e as maiores variacbes nas
exigéncias envolvidas no processo. Varias alternativas tém sido estudadas, com o
objetivo de aumentar a produtividade e a eficiéncia na produgdo de terneiros,
visando a uma melhor utilizagdo dos recursos de manejo e a minimizagao dos custos
de producgao. A adogao de sistemas de alimentacgao diferenciada para vacas de cria,
através de pastagens naturais, e a utilizagdo de suplementos e feno, tém sido
alternativas aplicadas para o aumento das taxas de prenhez (BARCELOS, 1999,
p.119).

A 22 fase consiste na recria, que vai da desmama ao inicio da reproducgao,
ou da engorda. Na recria, os animais permanecem no pasto por mais tempo. No
subsistema tradicional os animais sao abatidos por volta de 4 anos, e a recria pode
estender-se por 30 meses, podendo, nos casos de criagao de novilhos precoces,
diminuir este prazo para 12 a 15 meses.

A 32 fase consiste na engorda, que vai da recria até o abate dos animais.

A 42 fase consiste no abate de animais, ou seja, € a ultima etapa da
producao, quando os animais estdo prontos para atender as exigéncias do mercado
consumidor. Aportes tecnologicos estdo sendo inseridos com maior énfase, nesta
fase, especialmente no que se refere a nutricido dos animais. Nao basta o criador
investir em tecnologia, € fundamental que o mesmo tenha estimulo para melhorar a
qualidade do seu produto. Para isso, € necessario que se coloque pregos
diferenciados para carnes de melhor, ou pior qualidade, como salienta a Revista do
Agrobusiness, n. 107 (1996, p.33) “a classificagdo de carcagas e o estimulo ao
produtor para redugédo da idade de abate, s&o condicionantes para que se deflagre
um processo de modernizagao do setor de carne bovina no pais”.

Segundo ANUALPEC (2003, p.14)," a maioria dos investimentos na pecuaria
leva anos para atingir resultados esperados". Portanto, é de fundamental
importancia saber qual a realidade que o setor esta vivendo, quando tais resultados
aparecerem.

A bovinocultura, nos estados, esta divida por categorias de animais, o que
pode ser observado na Figura 2. Essas categorias possibilitardo identificar o tipo de
producao que ocorre em cada estado brasileiro.



26

Touros e Bezerros e Novilhos de 1 a 2 anos e
Vacas :> Bezerras :> Garrotes de 1 a 2 anos

Bois + de Bois de 3 Novilhos de 2 a 3 anos e
4 anos :: a4 anos <:| Garrotes de 2 a 3 anos

FIGURA 2 — Categorias em que esta dividida a bovinocultura.

A visdo menos elaborada, das perspectivas do setor, esta no insucesso de
grande numero de investimentos pecuarios. Isso ocorre devido ao fato de a maioria
das decisbes estratégicas serem tomadas com base na realidade vivida no
momento, que ndo sera a mesma, quando surgirem os resultados esperados.

Num contexto mundial, ocorre uma reforma na politica agricola comum na
Uniao Européia (UE), que iniciou sua implementagcdo no ano de 2003, levando a
uma diminui¢do da producgao local de carne bovina. O novo dispositivo eliminou as
ajudas ligadas a produgado (subsidios por cabega no setor da pecuaria) e os
substituiu por um pagamento unico por propriedade, independente do volume da
produgao e condicionada a respeito de normas ambientais, de segurancga alimentar,
de sanidade animal e vegetal e de bem-estar dos animais. Conforme ANUALPEC
(2003. p.15), " a partir de 2006 o volume total de subsidios sera congelado e sua
distribuicdo passara a ser feita proporcionalmente a area de terras possuidas por
produtor, independente de sua produgado". Em consequéncia disso, algum dos
quinze paises membros ja estdo tomando a iniciativa de reducdo de subsidios
prevista para 2006. Com isso, nos proximos dez anos a pecuaria européia tendera a
tornar-se menor e menos intensiva, o que resultara em menores exportacoes
subsidiadas e maiores importagcées. Devido a esse fato, teve-se uma redugcédo no
rebanho de corte europeu e na oferta doméstica de carne. Enquanto isso, o
consumo domeéstico deve manter-se acima de 8,1 milhdo de toneladas, até 2010, na
UE ampliada, composta, hoje, por 25 paises. Dessa forma, a medida em que a
industria de carne local reduz sua produgdo, com o aumento na demanda de
consumo, a UE vai eliminar a superproducgao, registrada até 2001, e passar, de uma
situacao de excedente, para uma situacao de déficit.

Sendo o segundo maior mercado consumidor de carne bovina do planeta,
em 2005 a UE apresentou 16,3% do consumo mundial, a auto-suficiéncia na

producéo (98,3% em 2004) pode contrair-se a niveis jamais observados. A comisséo
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européia prevé uma taxa de auto-suficiéncia de 96,7%, em 2010, para o bloco de 25
paises (REVISTA ABCZ, 2003). O déficit, entre a decrescente produgdo domeéstica e
0 consumo, deve gerar uma nova oportunidade para paises exportadores de carne.

Dessa forma, o Brasil se insere para obter vantagens na nova conjuntura
européia, ja que se cria o gado, em vastos espagos, o que ajuda a evitar doengas
deflagradas, constantemente, em paises europeus. Nos ultimos anos, as aliquotas
alfandegarias, elevadissimas, cobradas pela UE, ndo impediram o crescimento das
importacbes de carne bovina brasileira, um produto altamente competitivo e
apropriado ao perfil do consumidor europeu.

Esse mercado, de carnes certificadas e rastreadas, é abastecido por grupos
de pecuaristas especializados, que exploram o diferencial de qualidade e a imagem
de exceléncia dos seus produtos, exaltando que os seus animais sdo criados em
harmonia com a natureza (criagdo em regime de pasto).

Atualmente, poucos sao os paises que apresentam uma estrutura fundiaria
de grandes propriedades em regides de terras produtivas, como a que o Brasil
possui no Centro-Oeste, Norte e Nordeste, que podem tirar proveito dos beneficios
proporcionados pela economia de escala.

E esse fator que, sem desmerecer os outros, com excelentes centros de
pesquisa nacionais, o clima a e mao-de-obra tornou possivel o pais transformar-se
no mais competitivo exportador dos principais produtos agropecuarios do planeta.
Devido a isso, torna-se importante inserir a bovinocultura nos sistemas de qualidade,

desenvolvidos, até o presente momento, nas linhas de produg&o das empresas.

2.2 Analise descritiva dos dados

O desenvolvimento e aperfeicoamento de técnicas estatisticas de obtengao
e de analise de informagbdes permitem o controle e o estudo adequado de
fendbmenos, fatos, eventos e ocorréncias, em diversas areas do conhecimento. A
estatistica tem por objetivo fornecer métodos e técnicas para tratar, racionalmente,
com situacoes sujeitas a incertezas.

Ao longo do século XX, os métodos estatisticos foram desenvolvidos como

uma mistura de ciéncia, tecnologia e logica, para solugdo e investigacdo de
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problemas em varias areas do conhecimento humano. Foi reconhecida como um
campo da ciéncia, nesse periodo, mas sua historia tem inicio bem anterior a 1900.

A estatistica moderna é uma tecnologia quantitativa, que permite avaliar e
estudar as incertezas e os efeitos no planejamento e interpretacdo de experiéncias,
e de observacgdes de fenbmenos da natureza e da sociedade.

A estatistica descritiva € um ramo que aplica varias das muitas técnicas
usadas para sumarizar um conjunto de dados. De certa forma, descreve-se, ou
sumarizariza-se, as caracteristicas dos dados que pertencem a esse conjunto.
Dentre as principais medidas descritivas, que serdo utilizadas, estdo: a média
aritmética, que reflete o comportamento das variaveis, o calculo do desvio-padrao,
que possibilitara avaliar a dispersao de produtividade entre os estados e o
coeficiente de variagdo, que € uma medida de dispersédo relativa utilizada para
mostrar o comportamento relativo entre as variaveis.

Além dessas medidas sintetizadoras, medidas de avaliacdo visual serao
utilizadas, tais como graficos, facilitando a comparagao entre as varidveis em
analise.

Embora a analise descritiva retrate o processo que esta sendo estudado,
muitas vezes uma analise mais especifica é exigida.

Como a analise descritiva € uma técnica que vem sendo estudada por varios
autores como Bussab et al. (1986), Costa Neto (2002), Fonseca (1996), Toledo
(1985) e Triola (1999), ndo serao descritas, aqui, nessa pesquisa, a metodologia da

analise descritiva.

2.3 Técnicas da analise multivariada

Em quase todas as areas do conhecimento pesquisas sao realizadas, e
varias caracteristicas (variaveis) sdo observadas. Essas variaveis, em geral, ndo sao
independentes, e por isso devem ser analisadas conjuntamente. Analise
Multivariada é a area da Estatistica que trata desse tipo de analise. Varias sao as
técnicas que podem ser aplicadas aos dados. Sua utilizagcdo depende do tipo de
dado que se deseja analisar e dos objetivos do estudo. Aqui, utiliza-se as seguintes
técnicas multivariadas: Analise de Agrupamentos, Analise Fatorial e Analise de

Componentes Principais.
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2.3.1 Analise de agrupamentos

Todos noés acreditamos que qualquer populagcdo é composta de
segmentos distintos. Se trabalhamos com as variaveis
adequadas, a analise de agrupamentos nos ajudara a ver se
existem grupos que sdo mais semelhantes entre si do que com
membros de outros grupos (Tom Myers, consultor Burke
Customer, Satisfaction Associates).

A analise de agrupamentos (AA), em sua aplicagéo, engloba uma variedade
de técnicas e algoritmos, sendo que o objetivo é encontrar e separar objetos em
grupos similares. Essa técnica pode ser observada, por exemplo, se se tiver varios
produtos em uma determinada prateleira de um supermercado, e distribuir esses
produtos, na prateleira, segundo suas caracteristicas, de um mesmo composto, ou o
mesmo principio ativo, por exemplo. Ai esta-se a praticar AA. Agora, se esses
produtos estiverem espalhados por toda a prateleira, significa que se tera mais de
uma caracteristica, e, para que se possa uni-los por caracteristicas comuns, sera
muito trabalhoso, exigindo conceitos mais sofisticados de semelhangca, e
procedimentos mais cientificos para junta-los. E em relacdo a esse procedimento
multidimensional que se trabalhara.

Em alguns estudos torna-se necessario conhecer algumas caracteristicas de
determinado grupo de um conjunto de elementos amostrais, principalmente quando
é resultante de uma ou mais variaveis. Quando se obtém mensuragao de diferente
natureza, pode-se observar se ha similaridades no conjunto de dados. Um dos

métodos a AA, que podera ser utilizado para os objetivos acima descritos.

A AA estuda todo um conjunto de relagdes interdependentes. Nao faz
distingdo entre variaveis dependentes e independentes, isto €, variaveis do tipo
causa e efeito, como na regresséo.

Conforme Everitt (1974 apud BUSSAB et al., 1990), a AA pretende resolver
o seguinte problema: “‘dada uma amostra de n objetos (ou individuos), cada um
deles medindo segundo p variaveis, procurar um esquema de classificagcdo que
agrupe os objetos em g grupos. Deve ser determinado, também, o numero de
variaveis desses grupos”. Portanto, a finalidade dessa técnica é reunir os objetos
(individuos, elementos) verificados nos grupos em que haja homogeneidade dentro

do grupo e heterogeneidade entre os grupos, objetivando propor classificagdes. Os
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objetos em um grupo sao relativamente semelhantes, em termos dessas variaveis, e
diferentes de objetos de outros grupos. Quando utilizada dessa forma, a AA é o
inverso da analise de fatores, pelo fato de reduzir o nimero de objetos, e ndo o
nuamero de variaveis, concentrando-os em um numero muito menor de grupos.

A AA constitui uma metodologia numérica multivariada, com o objetivo de
propor uma estrutura classificatoria, ou de reconhecimento da existéncia de grupos,
objetivando, mais especificamente, dividir o conjunto de observacées em um numero
de grupos homogéneos, segundo algum critério de homogeneidade. Muitas vezes,
nessa técnica, sao feitas afirmativas empiricas, que nem sempre tém respaldo
tedrico. Muitas técnicas sao propostas, mas nao ha, ainda, uma teoria generalizada
e amplamente aceita (REGAZZI, 2001). Devido a isso, deve-se utilizar varios
métodos e comparar os resultados, para que a analise dos dados seja realizada pela
técnica mais adequada.

A AA é um método simples, calcada nos calculos de distancia, no entanto
nao requer conhecimento estatistico para a sua aplicagao, como € o caso quando se
aplica andlise de variancia, de regressao, ou fatorial. AA n&o requer o uso de um
modelo, os demais casos necessitam. Para a aplicagao da AA, as estatisticas e os
conceitos, a seguir, serdo utilizados:

Esquema de aglomeracgdo: Informa sobre objetos, ou casos a serem
combinados em cada estagio de um processo hierarquico de aglomeragao.

Composigao de um Agrupamento: Indica o agrupamento ao qual pertence
cada objeto, ou caso (MALHOTRA, 2001, p.528).

Dendograma ou Fenograma: Também chamado de grafico em arvore. Este
representa uma sintese grafica do trabalho desenvolvido, sintetizando a informagao,
ocasionando uma pequena perda da mesma, pelo fato de ser uma sintese. Embora
aconteca essa perda de informacgéo, esse grafico € de grande utilidade para a
classificagdo, comparagao e discussédo de agrupamentos.

Ha duas formas de se representar um dendograma: horizontal e vertical.

No dendograma horizontal, as linhas verticais, ou o eixo das ordenadas,
representam os grupos unidos por ordem decrescente de semelhanca, e a posi¢cao
da reta, na escala ou o eixo das abscissas, indica as disténcias entre os grupos que

foram formados. O dendograma ¢ lido de cima para baixo, quando for feito na forma
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horizontal. Como hoje, ainda, ndo existe uma teoria que diga em qual altura deve-se
fazer um corte no grafico, € o pesquisador quem decide.

No dendograma vertical, a leitura é feita da direita para esquerda, no qual as
linhas verticais, ou o eixo das ordenadas, indicam as distancias entre os grupos
foram formados, e a posigao da reta na escala, ou o eixo abscissas, representa os
grupos unidos por ordem decrescente de semelhanca.

Distancia entre centros de agrupamentos. Indica a distancia que separa
0os pares individuais de grupos. Sendo que o0s grupos que se apresentam bem
separados sao distintos. Sdo esses os desejaveis para a analise (MALHOTRA,
2001, p.528).

O primeiro passo, para realizar a AA, consiste em formular o problema de
aglomeracgao, definindo as variaveis sobre as quais se baseara o agrupamento. Logo
apos, faz-se a coleta dos dados, que serdo reunidos numa tabela com m colunas
(variaveis) e n linhas (objetos). Antes de escolher a medida de distancia para a
analise dos dados, € necessario verificar se 0s mesmos encontram-se com a mesma
unidade de medida. Caso contrario, deve-se fazer a padronizacdo dos mesmos.
Escolhe-se, entdo, uma medida apropriada de distancia, que ira determinar o quao
semelhantes, ou diferentes, sdo os objetos que estdo sendo agrupados. Dentre
varios processos de aglomeragao, o pesquisador deve escolher aquele que for mais
apropriado ao problema estudado.

A decisao sobre o numero total de conglomerados, a constarem na analise,
cabera ao pesquisador, pois esta dependera de cada pesquisa.

Acredita-se que a formulagdo do problema seja a parte mais importante da
analise de agrupamentos, ou seja, a escolha das variaveis nas quais se baseara o
processo de aglomeragao. A inclusdo de uma, ou duas variaveis, sem importancia,
podera vir a distorcer o resultado final da analise. O conjunto de variaveis escolhido
deve descrever a semelhanga entre objetos, em termos relevantes para o problema
em pesquisa. Esta fase é importante para a AA, pois é onde se fixa o critério de
homogeneidade. Segundo Bussab & Morettin (1986, p.2), “critérios distintos levam a
grupos homogéneos distintos, e o tipo de homogeneidade depende dos objetivos a
serem alcangados”.

A estrutura basica da aplicagdo da AA pode ser representada em etapas,
conforme mostra a Figura 3. Deve-se observar que essas etapas nao séao

independentes. Algumas vezes sera necessario voltar a etapas anteriores, para
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corrigir e aprimorar algumas etapas posteriores. Considera-se que as etapas
descritas na Figura 3 formam um procedimento metodolégico muito util para a

realizacao da AA.

Formulagao do problema

\ 4
Tratamento dos dados

v

Escolha de um coeficiente de semelhanca

\ 4
Escolha de um processo de aglomeracgao

!

Avaliagao e interpretagao dos resultados

FIGURA 3 - Etapas para a realizacdo da analise de agrupamentos.

Ao analisar os dados, em primeiro lugar deve-se verificar se eles devem ser
tratados. Por exemplo, deve-se observar se as variaveis foram medidas em
unidades muito diferentes entre si. A solugao por aglomerado sera influenciada pelas
unidades de medida. Nesse caso, deve-se, antes de aglomerar as amostras,
padronizar os dados. Embora a padronizagao possa remover a influéncia da unidade
de medida, podera também reduzir as diferengas entre grupos em variaveis que
melhor descrevam os conglomerados, pois as unidades associadas as variaveis
podem, arbitrariamente, afetar o grau de similaridade entre os objetos, e a
padronizagao dos dados faz com que esse efeito da arbitrariedade seja eliminado,
fazendo com que as variaveis possuam a mesma contribuicdo no calculo do

coeficiente de similaridade entre os objetos.

Para que seja possivel padronizar as variaveis, € necessario ter-se uma
matriz de dados com p variaveis (j = 1, 2, ...., p) € n objetos (i = 1, 2, ...., n). Sendo

que, na matriz de dados, o valor do i-ésimo objeto e j-ésima variavel sera denotado

por X;:, no qual o valor padronizado sera representado por Z;;. Onde as variaveis

ij»
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padronizadas terdo média 0 e variancia constante 1, sendo esta a mais utilizada na

pratica, e é representada pela seguinte fungao:

v S (2.1)

sendo cadaifixo,noquali=1,2,..,nej=1,2,...,p.

Para aplicar a AA, em um conjunto de dados, € muito importante a escolha
de um coeficiente que quantifique o quao parecidos dois objetos s&o. Esse
coeficiente pode ser dividido em duas categorias, que dizem respeito a estimagao de
uma medida de similaridade, ou dissimilaridade, entre os individuos, ou populagoes,
a serem agrupados. Na medida de similaridade, quanto maior for o valor observado,
mais parecido serdo os objetos. Ja na medida de dissimilaridade, quanto maior for o
valor observado, menos parecido serdao os objetos. Um exemplo de medida de
similaridade é o coeficiente de correlagdo, pois quanto maior seu valor, maior a
associagao e de dissimilaridade a distancia euclidiana, pois quanto menor o valor
mais proximo os objetos estdo uns dos outros (REGAZZI, 2001).

Como o objetivo da analise de agrupamento é reunir objetos semelhantes,
torna-se necessario alguma medida para avaliar o quao semelhantes, ou diferentes
sdo os objetos. Geralmente, costuma-se avaliar a semelhangca em termos de
distancia entre pares de objetos. Os objetos que possuem a menor distancia entre si
sdo mais semelhantes do que os objetos com a maior distdncia. Essa medida de
semelhanca é fornecida pela distancia euclidiana.

Um grande problema da AA é a escolha da medida de proximidade mais
adequada, sendo que as técnicas sdo baseadas em diferentes medidas de
proximidade, e nem sempre chegam ao mesmo resultado. Devido a isso, é
importante testar mais de uma medida de distancia, para que possa ser utilizada a
mais adequada para a analise.

Conforme Malhotra (2001, p. 529), “a utilizagdo de diferentes medidas de
distancia pode levar a resultados diferentes de aglomerag&o. Assim, é conveniente
utilizar medidas diferentes e comparar os resultados”.

As medidas de distancia consideram que, se dois individuos séo similares,
estdo préximos um do outro, ou seja, sdo comuns ao conjunto de variaveis e vice-

versa.



34

A distancia euclidiana é, sem duvida, a medida de distédncia mais utilizada
para a analise de agrupamentos.

Considerando o caso mais simples, no qual existem n individuos, onde cada
um dos quais possuem valores para p variaveis, a distancia euclidiana entre eles é
obtida mediante o teorema de Pitagoras, para um espac¢o multidimensional.

Segundo Manly (1986), “a distancia euclidiana, quando for estimada a partir
das variaveis originais, apresenta a inconveniéncia de ser influenciada pela escala,
de medida, pelo niumero de variaveis e pela correlagao existente entre as mesmas”.
Para contornar as escalas, faz-se a padronizacao das variaveis em estudo, para que

possuam a variancia igual a unidade, conforme item (2.1).

Considerando dois individuos ie i, a distancia entre eles é dada por:

P
di[’ = Z(Xt/ - Xi’j)2 (2.2)
=

A escolha do método de agrupamento é tado dificil quanto a escolha do
coeficiente de associagao. Dessa escolha dependera a correta classificagao de uma
amostra estar dentro de um grupo, ou de outro, que ja tenha sido formado. Os
métodos de agrupamento foram desenvolvidos com base nos modelos e dados
diversos.

Ha grande quantidade de métodos de agrupamento. As diferengas entre os
métodos existem em fungédo de diferentes formas de definir proximidade entre um
individuo em um grupo, contendo varios individuos, ou entre grupos de individuos.

Na AA, ndo se pode dizer que exista um método que seja melhor para se
aplicar. O pesquisador deve decidir qual serd& o mais adequado para o
desenvolvimento do seu trabalho, pois cada método leva a um resultado. Os

métodos de agrupamento mais utilizados sao os hierarquicos.

Como se pode observar na Figura 4, os processos de agrupamento podem
ser divididos em dois grupos: hierarquicos ou nao-hierarquicos. Conforme Malhotra
(2001, p. 529), a aglomeracgao hierarquica caracteriza-se pelo estabelecimento de
uma hierarquia, ou estrutura em forma de arvore, sendo esta a mais utilizada. Os

métodos hierarquicos sao divididos em aglomerativos e divisivos. Como nesse
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trabalho sera utilizado apenas o métodos aglomerativos, ndo serdo enunciados os
demais.

O agrupamento aglomerativo tem inicio em um grupo separado. Formam-se
0s grupos reunindo-se os objetos em grupos cada vez maiores. O processo continua
até que todos os objetos sejam membros de um unico grupo, sendo esse método
sequencial, onde os objetos s&o reunidos um apds o outro, respeitando uma
determinada sequéncia de aglomeragao. O critério basico da fusao entre um objeto
€ um grupo, ou entre dois grupos, € sempre 0 mesmo: serao reunidos 0s grupos que
tenham maior similaridade entre si. O problema é: como calcular esta similaridade?
O método de calculo depende do método de aglomeragdo escolhido
(VALENTIN, 2000).

A Figura 4 mostra os dois processos de agrupamento, hierarquicos e nao-

hierarquicos.

Nao-Hierarquicos
|jAglomerativos

| Limiar Sequéncial | | Limiar Paralelo | | Particionamento Otizador

|

Método de Encadeamento‘ ‘ Método de Variéncia\ ‘ Método de Centréides ‘

Método de Ward

 Encadeamento Unico | | Encadeamento Completo| | Encadeamento Médio |

FIGURA 4 - Classificagdo dos processos de aglomeragao.
Fonte: MALHOTRA (2001, p. 531).

O procedimento basico, de todos os métodos aglomerativos de
agrupamento, é similar. Inicia-se com o calculo de uma matriz de distancias entre as
variaveis e finaliza-se com um dendograma, no qual € possivel verificar as fusdes
sucessivas dos individuos, até os individuos formarem um Unico grupo
(REGAZZI, 2001).
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Os métodos aglomerativos s&o de uso comum. Esses sdo constituidos de
meétodos de encadeamento, métodos de erros de somas de quadrados, ou métodos
de variancia e métodos centrdides.

Os métodos de encadeamento compreendem:

O método do encadeamento unico (Single Linkage), que se baseia na
distdncia minima, regra do vizinho mais proximo. Os dois primeiros objetos
agrupados sao os que apresentam menor distancia entre si. Identifica-se a menor
distancia agrupando-se o terceiro objeto com os dois primeiros, ou formando um
novo grupo de dois objetos. Em cada estagio a distancia entre dois grupos é definida
como a distancia entre seus dois pontos mais proximos. Dois grupos podem
incorporar-se em cada estagio por meio do encadeamento mais curto entre eles.
Continua-se o processo até que todos os objetos estejam em um uUnico grupo,

conforme Figura 5.

FIGURA 5 - Distancia minima entre os grupos.

O método do encadeamento completo (Complete Linkage) € semelhante ao
encadeamento Unico, embora se baseie na distancia maxima entre os objetos ou o
método do vizinho mais afastado. Neste, a distancia entre dois grupos é calculada

entre seus dois pontos mais afastados, conforme Figura 6.

® L) ®
FIGURA 6- Distancia maxima entre grupos.
Neste trabalho, sera abordado apenas o método, ou algoritmo de

agrupamento, do encadeamento unico (Single Linkage), ou, ainda, método do

vizinho mais préximo.

2.3.2 Analise de Componentes Principais
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A analise de componentes principais (ACP) tem por objetivo descrever os
dados contidos num quadro individuos-variaveis numeéricas: p variaveis serao
medidas com n individuos. Esta é considerada um método fatorial, pois a redug¢ao do
numero de variaveis nao se faz por uma simples sele¢cdo de algumas variaveis, mas
pela construcdo de novas variaveis sintéticas, obtidas pela combinacgao linear das
variaveis inicias, por meio dos fatores (BOUROCHE & SAPORTA, 1982).

A ACP é uma técnica matematica da analise multivariada, que possibilita
investigacbes com um grande numero de dados disponiveis. Possibilita, também, a
identificacdo das medidas responsaveis pelas maiores variagdes entre os resultados,
sem perdas significativas de informagdes. Além disso, transforma um conjunto
original de variaveis em outro conjunto: os componentes principais (CP) de
dimensdes equivalentes. Essa transformag&o, em outro conjunto de variaveis, ocorre
com a menor perda de informacéao possivel, sendo que esta também busca eliminar
algumas variaveis originais que possuam pouca informagdo. Essa reducédo de
variaveis s6 sera possivel se as p variaveis iniciais nao forem independentes e

possuirem coeficientes de correlacdo nao-nulos.

A meta da analise de componentes principais € abordar aspectos como a
geracao, a selegdo e a interpretagdo das componentes investigadas. Ainda
pretende-se determinar as variaveis de maior influéncia na formagcdo de cada
componente, que serdo utilizadas para estudos futuros, tais como de controle de
qualidade, estudos ambientais, estudos populacionais entre outros.

A idéia central da analise baseia-se na redugédo do conjunto de dados a ser
analisado, principalmente quando os dados sao constituidos de um grande numero
de variaveis inter-relacionadas. Procura-se redistribuir a variagdo nas variaveis
(eixos originais) de forma a obter o conjunto ortogonal de eixos ndo correlacionados,
essa reducao é feita transformando-se o conjunto de variaveis originais em um novo
conjunto de variaveis que mantém, ao maximo, a variabilidade do conjunto

(REGAZZI 2001, p.1). Isto é, com a menor perda possivel de informagao.

Na pratica, o algoritmo baseia-se na matriz de variancia-covariancia, ou na

matriz de correlagdo, de onde séo extraidos os autovalores e os autovetores.

A andlise de componentes principais tem a finalidade de substituir um

conjunto de variaveis correlacionadas por um conjunto de novas variaveis nao-
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correlacionadas, sendo essas combinagdes lineares das variaveis iniciais, e
colocadas em ordem decrescente por suas variancias, VAR CP; > VAR CP, > .... >
VAR CP, (VERDINELLI, 1980).

As novas variaveis geradas denominam-se CP, possuem independéncia
estatistica e s&o ndo correlacionadas. Isso significa que, se as variaveis originais
nao estiverem correlacionadas, as ACP né&o oferecerdo vantagem alguma. Variaveis
dependentes querem dizer que o conhecimento de uma variavel importa para o
conhecimento da outra (SOUZA, 2000).

Para a determinagcdo das componentes principais € necessario calcular a
matriz de variancia-covariancia (X), ou a matriz de correlagdo (R), encontrar os
autovalores e os autovetores e, por fim, escrever as combinagdes lineares, que
seréo as novas variaveis, denominadas de componentes principais.

O esquema descrito na Figura 7 servira de base para a aplicagédo da ACP.

X1 m— - v
—) Encontrar Encontrar
X2 Matriz Selegdo _—) 2
X3 - R A X das - Y3
: ou m ‘ ‘ Novas :
: ) auto auto Variaveis :
valores vetores
Xp m—p =) v,
P - componentes
P - varidveis Principais

Analise de Componentes Principais

FIGURA 7 - Esquema da aplicagcao da analise de componentes principais.
Fonte: SOUZA (2000, p.25).

Supondo-se que, na analise que se esta realizando, existam apenas duas
variaveis X4 e Xy, conforme a Figura 8, observa-se o elipséide de densidade de

probabilidade constante.
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CP X,

Xz X=K?
(elipsoide)

X,

FIGURA 8 - Elipsoide de densidade constante.
Fonte: LOPES (2001, p.31).

O primeiro componente corresponde ao maior eixo da elipse (CP4), € 0
comprimento desse eixo & proporcional a \/A—l O eixo de menor variancia (CP;) é
perpendicular ao eixo maior. Esse eixo chama-se segundo componente principal, e
seu comprimento é proporcional a \/E Assim, a analise das componentes
principais toma os eixos X; e X, e 0s coloca na diregdo de maior variabilidade

(JOHNSON & WICHERN, 1992).

O primeiro estagio da ACP é a conversao da matriz nxp de dados em uma
matriz quadrada, onde n € o numero de individuos e p representa um conjunto de
variaveis.

Intuitivamente, percebe-se que, quanto maior for o niumero de variaveis, e
quanto mais estas forem interdependentes entre si sera mais facil comparar
individuos baseando-se nos valores dessas variaveis, originais (REGAZZI, 2001).
Essa interdependéncia é representada pela matriz de varidncia-covaridncia X, ou

pela matriz de correlacédo R.

Seja X a matriz de variancia-covaridancia associada ao vetor aleatorio
X = [X1, X5,...,Xp]. Se X possuir o par de autovalores e autovetores estimados da

amostra analisada, seréo representados por (A, X)), (A,,X,), ... ,(A,,X,), onde

A2 A,z .2 A, >0, efornecerdo o i-ésimo componente principal dado por:
Y,

XX =x,X, +%,X, +..+x,X,, onde i=12,.., p.

1

Com as escolhas de que:
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Var(Yi):x;in =A, i=12..p
Cov(Y,,Y,) = x;Zxk =0ik=12,..,p

Se algum f\l. é igual, a escolha do coeficiente do vetor correspondente X,

também sera, e, entdo, Y, ndo € unico.
Essa definicdo mostra que os CP sao nao correlacionados e possuem
variancias iguais ao autovalor de X (JOHNSON & WICHERN, 1992).

Para proceder a ACP, em casos populacionais, utiliza-se a matriz de
variancia covariancia 2. Porém, quando se tratar de um conjunto de dados

amostrais, a matriz sera estimada através da matriz de varidncia-covariancia

amostral S, e o vetor média por )i(=[)?l,)?2,...,)?p] (SOUZA, 2000).

Para aplicar a analise de componentes principais, deve-se seguir

algumas etapas, até obter-se o resultado final.

Inicialmente, calcula-se a matriz S, ou a matriz R, e verifica-se se as
variaveis estdo correlacionadas umas em relagdo as outras. Caso nao estejam,
deve-se aplicar o teste do KMO, ou fazer um teste que verifique se as correlacoes
entre as variaveis sao significativas, ou nao, para verificar se € possivel proceder a
analise dos dados aplicando essa técnica, conforme item (2.7).

O pesquisador deve verificar, também, se as variaveis foram medidas em
escalas diferentes. Deve-se proceder a padronizagdo das mesmas, para evitar erros
nos resultados.

Na etapa seguinte, decide-se pelo numero total de componentes que melhor
explicardo o conjunto de variaveis originais. Existem duas formas de selecionar
esses componentes:

e Mediante os autovalores, pelo critério sugerido por Kaiser (1960 apud MARDIA,
1979), que consiste em incluir somente aquelas componentes cujos valores
proprios sejam superiores a 1. Esse critério tende a incluir poucas componentes
quando o numero de variaveis originais € inferior a vinte e, em geral, utiliza-se
aquelas componentes que consigam sintetizar uma variancia acumulada em
torno de 70%.
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e Através do método gréfico, este critério considera as componentes anteriores ao
ponto de inflexdo da curva. Foi sugerido por Cattel (1966) e exemplificado por Pla
(1986).

Decidido o numero de componentes, passa-se a encontrar os autovetores
que irdo compor as combinagdes lineares, os quais irdo formar as novas variaveis.

A ultima etapa sera fazer normalizagao e a ortogonalizacdo dos autovetores,
para garantir solugdo unica as componentes principais e, também, que estas sejam

independentes umas das outras.

e AUTOVALORES E AUTOVETORES DE UMA MATRIZ

A solugao desse problema, que esta na base das analises ditas fatoriais,
consiste em passar de uma matriz A de coeficientes de dependéncia (correlagdo ou
covariancia) entre variaveis para uma matriz diagonal D, onde todos os coeficientes
s30 nulos, exceto os da diagonal principal A (VALENTIN, 2000).

Segundo Magnusson & Mourao (2003, p.106), “estabelecendo-se algumas
premissas importantes e usualmente improvaveis, € possivel determinar a posicao
dos eixos no espago multidimensional usando-se a algebra de matrizes”.

As analises baseadas nesse principio sdo chamadas de analises de auto-
vetores, sendo que “Eigen” é uma palavra da lingua alema, que significa
“caracteristica”.

O escalar A sera chamado de autovalor, e o vetor ¥ um autovetor.

Seja S a matriz de variancia-covariancia quadrada pxp, € |/ a matriz

identidade pxp, ent&o os escalares A,,A,....,A , satisfazem a equag&o polinomial.
s = A1l =0 (2.3)

sdo chamados autovalores, ou raizes caracteristicas, da matriz S.

A

Seja S a matriz de variancia-covariancia de dimensao pxp, € seja A um

autovalor de S, logo x¥ € um vetor nao nulo (x = 0), tal que:

SX =AX, (2.4)
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no qual, X é uma matriz pxp de todos autovetores, e A é uma matriz pxp de todos
autovalores.

Entdo, x é dito autovetor, ou vetor caracteristico da matriz S, associada com
o valor A.

Para determinar as componentes principais, a partir da matriz S, procede-se
da seguinte forma:

a) Resolve-se a seguinte equacao caracteristica, para obter a solugéo:

’S —f\]’ =0, isto &,

‘S—fk[:O.

Sejam A, A,,...,A, as p solugdes, tem-se que a cada autovalor A,

corresponde um autovetor caracteristico.

=1
Il

)4
. 2 =t = - .
i com E x; =1 (x;.X, =1), sendo esta a condigéo de normalidade.
j=1

P
e injxkj =0Opara i # k (XX, =0 parai# k), sendo esta a condigdo de
j=1

ortogonalidade dos vetores (REGAZZI, 2001).

A normalidade é a primeira restricao feita para que o sistema tenha solugcao
unica, e a segunda restricdo € a ortogonalidade, que garante que as componentes
principais sdo independentes.

Isso significa dizer que cada autovetor é normalizado, ou seja, a soma dos
quadrados dos coeficientes € igual a 1, sendo, ainda, ortogonais entre si.

b) Conforme Regazzi (2001, p.7) para cada autovalor f\l. determina-se o autovetor

normalizado X, a partir da solugdo do sistema de equagdes dado a seguir:

|s - All% =0
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X, =| . |, éum autovetor ndo normalizado.

L7

o € um vetor nulo, de dimensao px1.

O autovetor normalizado € dado por:

1

2 2 2
X+ Xy Fet X,

=1
4
!

Il
—_
.

(2.5)

=i

Ao se estudar um conjunto de n observacbes de p-variaveis, € possivel
encontrar novas variaveis denominadas de Yk k =1, ..., p, que sao combinacdes

lineares (CL) das variaveis originais X, ndo correlacionados, e apresentam um grau
de variabilidade diferente umas das outras, também apresentados em ordem
decrescente de valores. E importante lembrar que, em componentes principais, a
unidade de medida sdo combinacdes lineares ndo correlacionadas, por isso sdo de
dificil interpretagdo, e também é por esse motivo que as variaveis originais devem

estar na mesma unidade de medida.

Conforme Regazzi (2001, p.10), para se fazer uma interpretagao correta de
quais componentes utilizar no estudo, basta selecionar as primeiras componentes
que acumulem uma percentagem de variancia explicada, igual ou superior a 70%.

Ou seja, fica-se com Y,,....Y, tal que:

Var(Y)) + ... + Var(Y,)

p .100 > 70% no qual k < p.

. (2.6)
> Var(¥)
i=1

A partir da matriz S é possivel encontrar os valores A, > A, >...> A, >0,

que sao as raizes caracteristicas, todas distintas e apresentadas em ordem
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decrescente de valores e, como S € positiva definida, todos os autovalores sdo néo
negativos.

Os eixos principais séo os autovetores das matrizes S/ ou R/, sendo que séo
os autovetores que fornecem a direcdo dos eixos na analise.

A Figura 9 mostra a elipse que possui dois eixos perpendiculares, cujas
coordenadas estao representadas pelos autovetores | e Il da matriz S, ou da matriz
R. Os elementos desses vetores definem sua posicéo, isto é, o angulo que eles

formam com os eixos originais de Y, e Y,. O comprimento desses vetores sdo os

autovalores correspondentes a A, dessa matriz, que representa a variancia dos
novos eixos (VALENTIN, 2000).
A Figura 9 é a representacgao grafica dos autovalores e autovetores.

72 A

e
> /

1

FIGURA 9 - Representacgéao grafica dos autovalores e autovetores.
Fonte : VALENTIN (2000).

Os eixos fatoriais CP sdo definidos pela direcao e comprimento, através da
seguinte equacao caracteristica: ‘S- Al ’ =0

S = matriz de variancia-covariancia, ou R a matriz de correlagéo.

A

A = autovalor de S, ou R.
| = matriz identidade.

Ao realizar uma analise de componentes principais, € muito importante saber
o significado de cada componente no estudo que estiver sendo realizado.

A Tabela 1 mostra um resumo da analise de componentes principais, quais

sao os componentes principais, seus autovalores, seus autovetores, a correlacio
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das variaveis, a percentagem de variancia, explicada por cada componente, e a

percentagem total da variancia acumulada pelos componentes principais.
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TABELA 1 — Componentes principais obtidas da andlise de p variaveis X, X,,..., X ,.

A Coeficientes de
Variancia

, ponderacéo Correlacio entre X e 7 Percentagemda  Percentagem acumulada
explicada associados as ¢ Y i variancia de Y. da variancia dos Y.
elos i f
P variaveis
Component  aytovalore
es S . X X, X, X, X, Xp
Principais A
A ~ X A X ~ xlp A P A N P,
Y, A, Xy XX, «/Alf Alf .. Als_ [Al/ZA,}lOO [AI/Z;AI.J.IOO
1 2 P i=1 =
A ~ X ~ X ~ X A L. . R P
Y, A, Xy XXy, VA, % A, % A, % [A2 / ZAZ}IOO [A1+A2/ZA,}1OO
1 2 p i=1 i=1
Y A Ao /A\ 2 A Xw A A A+ A A SA
f A, X, Xy X, A, — A, o A, o Ap/ZAi 100 A +A, .,/ YA, 100
1 2 » i=1 =t

Fonte: REGAZZI (2001, p.12)
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A Tabela 2 ilustra a substituicdo da matriz de dados originais (variaveis) por
uma nova matriz, gerada apds a analise, das componentes principais (escores para 0s

componentes).

TABELA 2 — Escores relativos a n objetos (individuos), obtidos em relagdo aos k primeiros
componentes principais.

Objetos (individuos) Variaveis Escores para os componentes
X, X, ... X, Y, Y, .. Y,
1 X Xigeeen Xy, Vi VoY
2 Xa1 Xoygween Xy Yo VYo
n xnl xn2 ""xnp ynl yn2 ""ynk

Fonte: REGAZZI (2001, p.13)

As combinacgdes lineares obtidas através das CP’s, segundo Jackson (1980),
possuem a caracteristica de que nenhuma combinacgao linear das variaveis originais ira
explicar mais que a primeira componente e, sempre que se trabalhar com a matriz de
correlacdo, as variaveis nao sofrerdo influéncia da magnitude de suas unidades

medidas.

Resolvendo a matriz de correlagédo, pode-se observar se existe correlacéo entre
as variaveis; se algumas variaveis iniciais forem linearmente dependentes umas das
outras, alguns dos valores préprios serdo nulos na matriz de correlagéo. Nesse caso, a
variagao total podera ser explicada pelas primeiras componentes principais.

E dificil encontrar, em um problema, a existéncia de dependéncia linear exata, a
menos que esta seja introduzida propositalmente nas variaveis redundantes. Na ACP
pode ocorrer a dependéncia linear aproximada entre algumas variaveis. Nesse caso,

os valores proprios menores sao muito proximos de zero, e sua contribuigcdo, para
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explicar a variancia, sera muito pequena (REIS, 1997). Por isso, deve-se retirar da
analise aquelas componentes que possuirem pouca informagdo. Isso ndo implica em
uma perda significativa de informacéao.

Com isso, pode-se reduzir os dados e tornar os resultados mais faceis de serem
interpretados.

Além do uso na redugdo da dimensionalidade, a técnica de ACP pode ser
utilizada como apoio a busca da variavel de maior prevaléncia no sistema responsavel,
servindo-se do estudo dos coeficientes de correlacdo entre as componentes e as

variaveis originais.

Quando se fala em avaliar a estabilidade de um processo produtivo, as
dificuldades, que porventura existam, devem-se a complexidade do processo, e ndo aos
métodos multivariados. A ACP é um recurso adicional de apoio para verificar a
estabilidade do sistema Telhada (1995 apud SOUZA, 2000). O problema existente em
um conjunto multivariado € que, as vezes, uma observagao pode nido ser extrema para
uma determinada variavel, mas pode ser considerada uma observagao extrema por néo

ser semelhante a estrutura de correlacao fornecida pelo restante dos dados.

~ e,
A equagdo 7y = A, —= deve ser utilizada quando os autovetores sdo
N Sk

derivados da matriz de variancia S, e a equagéo 7; 7 = ék,q//\,. quando os autovetores

sao derivados da matriz de correlagao R.

E importante lembrar que, embora as técnicas multivariadas, que constam na
literatura, tenham sido criadas com o objetivo de resolver problemas especificos, como
na area de biologia e psicologia, essas podem ser utilizadas para resolverem muitos
outros problemas praticos nas diversas areas do conhecimento. Na maioria das vezes,
0s objetivos desses problemas praticos so serao resolvidos mediante aplicagdo de mais
de uma técnica multivariada, aplicadas em uma sequéncia.

Dessa forma, é interessante ter-se uma visao global de todas, ou quase todas,
técnicas multivariadas. Entre as técnicas multivariadas, mais utilizadas, estdo: analise
de agrupamentos, analise de componentes principais, analise de discriminante, analise

de correspondéncia, dentre outras.
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Conforme Reis (1997), a aplicagao da ACP e AF deve incluir:
e As variaveis incluidas na analise;
e As percentagens da variancia explicadas por cada uma das componentes principais;
e O numero de componentes retidas e a proporgdo de variancia total por elas
explicada;
e Uma tabela com a contribuicdo de cada variavel para cada componente (factor
loadings), antes e depois de ser aplicado um método de rotagao de fatores.

e Fazer a interpretagcao de cada componente principal retido.

2.3.3 Analise fatorial, relacionada a analise de componentes principais

A andlise fatorial (AF) é formada por um conjunto de técnicas estatisticas, e
possui como objetivo reduzir o numero de variaveis iniciais com a menor perda possivel
de informagdo. Em outras palavras, poder-se-a dizer que AF é aplicada a busca de
identificacdo de fatores num conjunto de medidas realizadas, sendo que esses fatores
identificados pela AF serdo uma descoberta feita pelo pesquisador. Inicialmente, ele
tera varias medidas, e nao sera possivel identificar quais variaveis poderao ser reunidas
num fator. A AF é quem ira descobrir isso, pois ela permitira identificar novas variaveis,
em um numero reduzido em relagao as variaveis iniciais, sem uma perda significativa
de informacgéao contida nos dados originais.

A versado classica da AF determina os fatores ortogonais, que descrevem
aproximada e sucessivamente os vetores-resposta de n individuos a um conjunto
constituido por m testes psicoldgicos. As primeiras pesquisas realizadas nessa area
foram desenvolvidas por Karl Pearson (1901) e por Charles Spearman (1904). Sperman
estudou a hipétese da existéncia de um s6 fator de inteligéncia, e da impossibilidade de
medi-lo diretamente. Ele desenvolveu essa analise para que fosse possivel estudar o
fator inteligéncia, indiretamente, a partir das correlagdes entre diferentes testes. Em
1947 Thurstone partiu da idéia inicial de Spearman e desenvolveu a AF, por acreditar
existir mais de um fator de inteligéncia. Essa analise permite identificar mais de um fator

nos dados iniciais.
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A AF nao se refere, apenas, a uma técnica estatistica, mas a um conjunto de
técnicas relacionadas, para tornar os dados observados mais claros para a
interpretacdo. Isso é feito analisando-se os inter-relacionamentos entre as variaveis, de
tal modo que essas possam ser descritas convenientemente por um grupo de
categorias basicas, em numero menor que as variaveis originais, chamado fatores.

Os fatores podem ser denominados como um constructo, que podera ser uma
variavel ndo observada, escalas, itens, ou uma medida de qualquer espécie. Na
analise, fatores explicam a varidncia das variaveis observadas, tal como se revelam
pelas correlagdes entre as variaveis que estdo sendo analisadas.

Um dos métodos mais conhecidos, para a extracédo dos fatores, é feito por meio

da analise de componentes principais, que é baseado no pressuposto que se pode

definir X vetores estatisticamente n&o correlacionados, a partir de combinacdes
lineares dos p indicadores iniciais.

A ACP permite transformar um conjunto de variaveis iniciais, correlacionadas
entre si, num outro conjunto de variaveis nao correlacionadas (ortogonais), que sao as
componentes principais, que resultam das combinagdes lineares do conjunto inicial.

Tanto a analise de componentes principais, quanto a analise fatorial, sao
técnicas da analise multivariada, que sédo aplicadas a um conjunto de variaveis, para
descobrir quais dessas sdo mais relevantes, na composigao de cada fator, sendo estes

independentes um dos outros. Os fatores, que sdo gerados, sao utilizados de maneira

representativa do processo em estudo e utilizados para analises futuras.
O objetivo da ACP néao é explicar as correlagbes existentes entre as variaveis,
mas encontrar fun¢gdes matematicas, entre as variaveis iniciais, que expliquem o
maximo possivel da variagao existente nos dados e permita descrever e reduzir essas
variaveis. Ja a AF explica a estrutura das covariancias, entre as variaveis, utilizando um
modelo estatistico casual e pressupondo a existéncia de p variaveis ndo-observadas e
subjacentes aos dados. Os fatores expressam o que existe de comum nas variaveis
originais (REIS, 1997).
A AF é uma técnica que é aplicada para identificar fatores num determinado
conjunto de medidas realizadas, sendo utilizada, também, como uma ferramenta na

tentativa de reduzir um grande conjunto de varidveis para um conjunto mais
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significativo, representado pelos fatores. Esse método determina quais variaveis
pertencem a quais fatores, e o quanto cada variavel explica cada fator.

Essas duas técnicas, ACP e AF, sado sensiveis a correlacbes pobres entre
variaveis, pois, neste caso, as variaveis ndo apresentardo uma estrutura de ligagao
entre elas. Logo, a correlagao sera fraca e prejudicara as analises, inviabilizando o uso
da técnica, que tem como objetivo principal o estudo de conjuntos de variaveis
correlacionadas.

Quando se trabalhar com AF, dever-se-a levar em consideragdo que
coeficientes de correlacdo tendem a ser de menor confianga quando se fizer calculos
de estimativas de amostra pequenas. Em geral, para que seja possivel trabalhar com
analise, € necessario um minimo de cinco casos, pelo menos, para cada variavel
observada.

O primeiro passo a ser realizado, quando se aplicar AF, é verificar as relagdes
entre as variaveis, que podera ser feito utilizando-se o coeficiente de correlacao linear
como medida de associagdo entre cada par de variaveis. Conforme Reis (1997), “a
matriz de correlagdo podera permitir identificar subconjuntos de variaveis que estédo
muito correlacionadas entre si no interior de cada subconjunto, mas pouco associadas a
variaveis de outros subconjuntos”. Nesse caso, utilizar a técnica de AF permitira
concluir se é possivel explicar esse padrao de correlagdes mediante um menor numero
de variaveis.

A AF é exploratéria, pois € utilizada com o objetivo de reduzir a dimens&o dos
dados, podendo, também, ser confirmatdria, se for utilizada para testar uma hipotese
inicial de que os dados poderédo ser reduzidos a uma determinada dimensao e de qual a
distribuigdo de variaveis, segundo essa dimensao (REIS, 1997).

A ACP e a AF, quando utilizadas na forma direta, servirdo para a identificacao
de grupos de variaveis inter-relacionadas e para a redu¢gado do numero de variaveis. Em
seu uso indireto, € um método que servira para transformar dados. A transformacao de
dados ocorrera através da reescrita dos mesmos, com propriedades que os dados
originais nao tinham.

Antes de aplicar a AF, dever-se-a levar em consideracado certas premissas

sobre a natureza dos dados. Primeiramente, o pesquisador devera analisar a
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distribuicdo de frequéncia das variaveis através de testes de ajuste da normalidade
(Kolmogorov-Smirnov), ou, até, fazer um simples exame de curvas da distribuicdo. O
pesquisador podera, ainda, fazer um grafico de dispersao (scatterplot), fazendo um
contraste em relacdo aos valores observados com os esperados numa distribuigao
normal (PEREIRA, 2001).

H4, também, uma medida de adequacéo dos dados, muito importante, sugerida
por Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Adequacy (KMO). O KMO serve para avaliar o valor
de entrada das variaveis para o modelo, sendo que seu valor possibilita prover
resultados no alcance de 0,5 a 0,9. Se se obtiver valores nesse intervalo, entdo as
variaveis poderdo ser utilizadas para realizar a AF. Para encontrar o valor do KMO,

utiliza-se a expressao:

227

KMO = S
DN =7
ij ij
i J i J
onde:
r, = € o coeficiente de correlagéo observado entre as variaveis i e j.
a, = €& o coeficiente de correlacdo parcial entre as mesmas variaveis, que é€,

y

simultaneamente, uma estimativa das correlagdes entre os fatores. Os o, deverao estar

préximos de zero, pelo fato de os fatores serem ortogonais entre si.

Quando as correlagdes parciais forem muito baixas, o KMO tera valor minimo
préximo a 1 e indicara perfeita adequacao dos dados para analise fatorial. Segundo
Pereira (2001, p.124 - 125), o teste do KMO possui valores que sdo considerados
criticos como se pode observar:

e Para valores na casa dos 0,90: a adequacao é considerada 6tima para os dados da
AF;

e Para valores na casa dos 0,80: a adequacéo € considerada boa para os dados da
AF;

e Para valores na casa dos 0,70: a adequacgao é considerada razoavel para os dados
da AF;
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e Para valores na casa dos 0,60: a adequacéao é considerada mediocre para os dados
da AF;

e Para valores na casa dos 0,50 ou inferiores: a adequacao é considerada impropria
para os dados da AF.

O KMO é uma medida de adequacao que verifica o ajuste dos dados, utilizando
todas as variaveis simultaneamente, e o seu resultado é uma informacéao sintética sobre
os dados.

Outro teste, que podera ser utilizado para analise fatorial, e também verifica as
premissas, € o de Bartlett Test of Sphericity (BTS), que testa a hipétese da matriz de
correlagdo ser uma matriz identidade, ou seja, a diagonal principal igual a 1 e todos os
outros valores serem zero, isto €, seu determinante € igual a 1. Isso significa que nao
ha correlagédo entre as variaveis. A hipétese nula podera ser rejeitada caso o o adotado
sera igual a 5% e o valor encontrado seja inferior ao valor de a. O teste de Bartlett na
aplicacdo da ACP pressupde que se rejeite a hipdétese nula:

Ho=P=louHo=A, = A, =..= A,.

A analise de correspondéncia, a analise canbnica e a analise fatorial
discriminante sdo, também, métodos fatoriais, que levam a representacdes graficas e
terdo, por isso, tragcos comuns com ACP. O que diferencia a ACP é que ela trata,
exclusivamente, de variaveis numéricas, que desempenham, todas, 0 mesmo papel,
enquanto a analise de correspondéncia trata de variaveis qualitativas, nas analises
canbnicas e discriminante as variaveis s&o repartidas em grupos bem distintos
(BOUROCHE & SAPORTA, 1982).

A AF possui, como principio, cada variavel poder ser decomposta em duas
partes: uma parte comum e uma parte Unica. A primeira € a parte da sua variacao
partiihada com outras variaveis, enquanto a segunda é especifica da sua prépria
variacdo. Dessa forma, uma diferenca entre os dois métodos parte do montante de
variancia analisada, na qual a ACP considera a variagao total presente no conjunto das
variaveis originais. Na AF, sO é retida a variagdo comum, partilhada por todas as
variaveis (REIS, 1997).

A base fundamental, para a analise de fator comum ACP e AF, é que as

variaveis escolhidas poderdo ser transformadas em combinagdes lineares de um
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conjunto de componentes (fatores) hipotéticos, ou despercebidos. Os fatores poderao
ser associados com uma variavel individual (fatores unicos), ou, ainda, associados com
duas ou mais das variaveis originais (fatores comuns). As cargas serao responsaveis
por relacionarem a associagao especifica entre os fatores e as variaveis originais. Logo,
poder-se-a concluir que o primeiro passo € encontrar as cargas e a solugado para os
fatores, que aproximaréo a relagdo entre as variaveis originais e fatores encontrados,
sendo que as cargas sao derivadas dos autovalores, que estdo associados as variaveis
individuais.

Para ter-se uma melhor visualizagdo das variaveis, que melhor representem
cada fator, é realizada uma rotacido nos eixos, pois a AF busca colocar os fatores em
uma posicdo mais simples, com respeito as variaveis originais, que ajudam na
interpretacao de fatores. Essa rotacdo coloca os fatores em posicdes em que serao
associadas sO as variaveis relacionadas distintamente a um fator. Existem varias
rotacbes que poderdo ser realizadas para a matriz fatorial, varimax, quartimax e
equimax. Sao todas as rotagdes ortogonais, enquanto as rotagdes obliquas sdo nao-
ortogonais. A rotacdo varimax rotation busca minimizar o numero de variaveis com altas
cargas num fator, ou seja, maximiza a variancia da carga e é, também, o mais utilizado.
Conforme Pereira (2001), “a rotagdo da matriz ndo afeta a inércia (comunalidades) das
variaveis nem a percentagem de variagdes explicadas pelos fatores”.

Antes de aplicar ACP e AF, o pesquisador devera tomar duas decisdes
importantes, que sdo: o método a ser utilizado para a extragdo dos fatores e o numero
de fatores para serem extraidos.

Antes de se falar da interpretagdo da AF, & importante, ter-se claro, dois
conceitos: o de ortogonalidade e o de carga fatorial.

O primeiro esta relacionado com independéncia, no qual deve haver dissociagao
entre variaveis. E isso é conseguido quando se realiza a ACP, onde cada componente
€ independente da outra. Por isso, a ACP é, geralmente, utilizada como uma técnica
para se extrair fatores.

O segundo conceito importante € o de carga fatorial. A matriz de cargas
fatoriais € um dos passos finais da analise fatorial. A carga fatorial € um coeficiente: um

numero decimal, positivo ou negativo, geralmente menor do que um que expressa O
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quanto um teste, ou variavel, observada, esta carregado, ou saturado, em um fator.

Entre outras palavras, poder-se-a dizer que: quanto maior for a carga em cima de um

fator, mais a variavel se identifica com o que quer que seja o fator.

Em resumo, a AF é um método para determinar o numero de fatores existente
em um conjunto de dados, e serve para determinar quais testes, ou variaveis,
pertencem a quais fatores.

A AF, em seus resultados, apresenta alguns conceitos que devem ser
entendidos, para que haja uma interpretacao correta dos dados. Como neste trabalho
utiliza-se o software statistica, os resultados sao apresentados com conceitos em lingua
inglesa. Conforme Pereira (2001), conceitos da AF:

e Autovalor: corresponde aos autovalores e a variancia total, que pode ser explicada
pelo fator. Ou seja, avalia a contribuicdo do fator ao modelo construido pela analise
fatorial:. se a explicacdo da variancia pelo fator for alta, existe uma alta explicacéo
desse fator ao modelo, se for baixa, existe uma baixa explicagdo do fator ao modelo.

e Peso do fator: € a proporgédo de variacdo da variavel, que é explicada pelo fator, ou,
ainda, o quanto cada variavel contribui na formagao de cada componente.

e Escore do fator: sdo os autovetores que definem as dire¢gdes dos eixos da maxima
variabilidade. Representam a medida assumida pelos objetos estudados na funcéo
derivada da analise.

e Comunalidade: é a medida de quanto da variancia, de uma variavel, é explicada
pelos fatores derivados pela analise fatorial. Avalia a contribuicdo da variavel ao
modelo construido pela AF, ou seja, 0 quanto cada variavel participa na formagao da
outra. Nas communality, os valores mais altos sdo os mais importantes para analise.

e Matriz fatorial: é a matriz de correlagdo entre as variaveis originais e os fatores
encontrados.

Para que se possa nomear os fatores, dever-se-a olhar a pontuacdo dos
mesmos, individualmente, e ver quais variaveis possuem as pontuagdes mais altas.
Dever-se-a olhar, também, a pontuacao do fator, para ver se as interpretacdes iniciais
séo confirmadas pela mesma.

A ACP adota a premissa de que a relagao entre variaveis e fatores é linear.

Dessa forma, poder-se-a tentar interpretar um eixo, seja graficamente, por regressao
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linear, entre as coordenadas das amostras e os autovetores de cada variavel, ou seja,
pelo calculo de um coeficiente de correlagdo n&o-paramétrico (Spearman, por exemplo).

Para que se possa resolver a equagao caracteristica, em AF, sera necessario
fazer a inversdo de matriz, o que nao sera possivel com uma matriz singular.

A multicolinearidade e singularidade sdo assuntos derivados de uma matriz de
correlacdo, com alto grau de correlagdo entre as variaveis. A multicolinearidade
acontece quando variaveis sao altamente correlacionadas, ou seja, acima de 0.90, o
que é muito bom para a AF, e a singularidade acontece quando as variaveis sao
perfeitamente correlacionadas. Com multicolinearidade, os efeitos sdo aumentados, as
variaveis independentes estdo inter-relacionadas. Se a variavel é perfeitamente
relacionada as outras variaveis, entdo a singularidade estara presente.

Raramente os resultados da AF serdo todos publicados, pois nem todos
possuem uma contribuigdo significativa para a interpretagédo dos dados e a elaboragao
de conclusdes para o assunto que estiver sendo abordado.

Conforme Valentin (2000), as informacgdes, que devem constar nas publicagées,
sao:

e As dimensdes da matriz de dados: numero de variaveis e individuos;

e A natureza dos dados e as transformagdes eventuais;

e As figuras dos planos fatoriais;

e A necessidade de analises preliminares para testar a estabilidade e, se for preciso,

eliminar certas variaveis ou observagdes.

2.4 Séries temporais

O estudos de séries temporais teve um grande impulso com o trabalho
publicado por Box & Jenkins em 1976, que foi o marco historico e cientifico da
metodologia que estuda os modelos ARIMA. Desde entdo, autores como Gujarati
(2000), Maddala (1992), Morettin (1987), Morettin (2004) se dedicam-se ao estudo

desta metodologia, e nas suas diversas aplicagoes.
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Os modelos de séries temporais possibilitam descrever um processo
estocastico, utilizando apenas valores passados e presentes da variavel. Assim, dada

uma serie y;, 0s modelos de séries temporais poderao ser descritos como segue:

Vi = G1yer +o A @Yo + & -01611 .. .~Oy6tq, (2.8)
ou, ainda
(1-¢B-..-dB) yi=(1-0,B-...- 8% &, (2.9)

onde B é o operador de defasagem (By; = y1), ¢ € € sdo os parametros do modelo e &
o termo de erro. As variaveis defasadas de y; representam a parte autoregressiva do
modelo (AR), enquanto que as defasagens do termo de erro representam a parte de
média mével (MA). As equagdes (2.19) e (2.20) representam o modelo ARMA(p,q),
onde p representa a ordem de defasagem do termo autoregressivo e q a ordem de
defasagem do termo de média movel. No caso dos modelos puramente sazonais, tem-
se que:

(1-®B%- .- ©psB™®) yi = (1-01B° - ... - ©qsB®) g (2.10)

onde ® e ® sdo os parametros do modelo sazonal, e S € o periodo sazonal. Como as
séries temporais sazonais tém, em geral, componentes ndo sazonais, 0 modelo deve

ser estimado como misto sazonal - ndo sazonal. A representacdo do modelo é feita

como segue:
(1-¢B-...- $B°) (1-DB° - ... - DpsB™®) yy= (1-6,B-... - 9,89
(1 - ®1BS - @QsBQS) &ty (211)

Assim, tem-se um modelo misto ARMA(p,q)(P,Q)s. Onde p e q referem-se,
respectivamente, as ordens autoregressiva e de média movel; enquanto que P e Q
referem-se, respectivamente, as ordem autoregressiva sazonal (SAR) e de média movel
sazonal (SMA). Para aplicar a metodologia de Box & Jenkins, usando este modelo, a
série em estudo tem que ser estacionaria. Ou seja, a série tem que ter média, variancia
e covariancia finitas e constantes. O exame de estacionaridade sazonal sera realizado
observando-se a Funcédo de Autocorrelagao (px), FAC, da série em estudo. A referida

funcao é dada por:
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R tgl(yt _y)(yt—k _y) (212)

pk = T
Z(yt _)_/)2
t=1

onde y € a média do processo e k € o numero de defasagem das autocorrelagdes. A

ocorréncia de estacionaridade esta relacionada a uma queda brusca no valor dos picos
sazonais. A FAC também mostrara se ha componente sazonal, o que pode ser
observado quando esta segue um padrao de picos e depressdes ano a ano. Da mesma
forma, a FAC mostrara a ndo estacionaridade sazonal.

Se a série em estudo for ndo estacionaria, com e sem sazonalidade, tem-se um
ARIMA (p,d,q)(P,D,Q)s, onde d representara a ordem de diferenciacéo n&o-sazonal e D
a ordem de diferenciacdo sazonal. As diferenciacbes sazonal e ndo-sazonal podem ser
realizadas da seguinte forma:

A% = y; - y.1 (diferenca)

APy = y; - yis (diferenca sazonal).

A diferenciagdo da série, em termos nao-sazonal e sazonal, tem por objetivo
tornar a mesma estacionaria, o que possibilitara a aplicagcdo da metodologia de Box &
Jenkins.

Segundo Morretin & Toloi (1987), a constru¢do dos modelos Box & Jenkins &
baseada em um ciclo iterativo, no qual a escolha do modelo é feita com base nos
préprios dados. Segundo Box & Jenkins (1976), trés sdo as etapas para construgédo do
modelo:
¢ lIdentificagdo: consiste em descobrir quais, dentre as varias versdes dos modelos de

Box & Jenkins, sejam sazonais ou n&o, descreverdao o comportamento da série. A
identificagdo do modelo a ser estimado ocorre pelo comportamento das funcdes de

autocorrelagdes (FAC) e das fungdes de autocorrelagdes parciais (FACP).

e Estimacdo: consiste em estimar os parametros ¢ e 0 do componente auto-

regressivo, os parametros ®e © do componente de médias méveis e a variancia de

Et'
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e Verificacdo: consiste em avaliar se o0 modelo estimado é adequado para descrever o
comportamento dos dados.

Pode vir a ocorrer ndo ser encontrado um modelo significativo. Nesse caso,
dever-se-a retornar a fase de identificagdo. Como, em muitos casos, € possivel
encontrar varios modelos significativos, ou seja, modelos onde os residuos encontrem-
se dentro do intervalo de confiabilidade da fungdo de autocorrelagao residual (FACr) e
funcdo de autocorrelagdo parcial residual (FACPr), sera necessario a utilizacdo de
outros critérios que auxiliem na tomada de decisdo. Neste caso, serdo utilizados os
critérios AIC e BIC, quanto menor o AIC e o SBC, melhor o ajustamento do modelo.
Podera ocorrer de esses modelos apresentarem empates, entdo recorrer-se-a ao
modelo que apresentar menor numero de parametros. Ou, ainda, poderdo existir
modelos nos quais o AIC seja menor em um modelo e o BIC em outro, entdo a decisao
a ser tomada sera escolher o menor BIC, pois como In(T) € sempre maior que 2, entao
o BIC sera escolhido, sendo este, um modelo mais parcimonioso que o AIC.

Para encontrar o melhor modelo, com base na metodologia Box & Jenkins,

dever-se-a ter por base os seguintes passos:

» |dentificagdo

No processo de identificacdo busca-se determinar a ordem de (p,d,q) e
(P,D,Q)s, tomando-se por base o comportamento das Fungdes de Autocorrelagado
(FAC) e Autocorrelacao Parcial (FACP) e seus respectivos correlogramas.

Para o caso de séries estacionarias ndo-sazonais, a Tabela 3 fornece boas
sugestdes para a escolha de modelos AR(p), MA(q) ou ARMA(p,q), com base nas
propriedades das fungdes de autocorrelagao (FAC) e Autocorrelagéo Parcial (FACP).
onde,

p, = Autocorrelagao;
pkk = Autocorrelagéo Parcial;

k Defasagem das FAC e FACP;
i Coeficiente do processo AR(p);



N
1

Coeficiente do processo MA(Q);

Defasagem do processo AR;

©
1

Defasagem do processo MA.

TABELA 3 - Padroes Teodricos das FAC e FACP.

PROCESSO FAC FACP
Ruido Branco p, =0,Vk pr=0, V k.
AR(1): ¢, >0 Queda Exponencial P11 = Prs
Direta: p, = ¢/ pk=0, V k>2.
AR(1): ¢, <0 Queda com Oscilagdo: £11= py;
pk=¢1k pk=0,V k>2.
AR(p) Queda em Diregao a zero. Apresenta Pico na
Coeficientes podem oscilar. Defasagem p; pk =
0, V k>p.
MA(1): 0<6, Pico Positivo na defasagem 1. Queda com
Oscilagao: p 11 > 0.
p,=0,Vk>2.
MA(1): 0> 6, Pico Negativo Queda sem Oscilagéo:
na defasagem 1. p11<0.
p, =0, Vk=>2.
ARMA(1,1): ¢, <0 Queda Exponencial, Queda Exponencial,
comegando na defasagem 1. comegando na defasagem 1.
Sinal p, =Sinal (¢, +0,) p11= p,; Sinalp w=Sinal p11.
ARMA(p,q): Queda, direta ou com Queda, direta ou com
oscilagdo, comegando oscilagdo, comegando
na defasagem q. na defasagem p.

Fonte: MORETTIN (2004, p.157).

Como o objetivo é identificar o melhor modelo, fazer-se-a varias tentativas até

encontrar modelos que sejam significativos, ou seja, que estejam representados dentro

do intervalo de confiabilidade da FAC e FACP dos modelos encontrados.

o Estimacéao
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Nesta fase da metodologia, cada um dos modelos, sugeridos na fase de

identificacdo, sao ajustados, e os varios coeficientes, ¢, 6, ®, ® sdo examinados, em

termos de significancia estatistica. Os modelos ajustados serdo comparados usando-se

0s seguintes critérios:

e Parcimobnia

A incorporacao de coeficientes adicionais melhora o grau de ajustamento do
modelo, porém reduz os graus de liberdade do mesmo. Segundo Box & Jenkis (1976),
0os modelos mais parcimoniosos produzirdo melhores previsbes do que os modelos
sobreparametrizados. Portanto, os modelos com o menor numero de parametro serao

os que melhor explicam a série em estudo.

e Estacionaridade e invertibilidade garantidas, com base nos coeficientes estimados

As FAC e FACP amostrais, e seus respectivos correlogramas, sao gerados
supondo que a seérie em estudo seja estacionaria. Logo, os coeficiente estimados
deverao ser consistentes com a hipétese de estacionaridade. Ou seja, no caso simples

de um modelo (processo) AR(1), se ¢, estimado for maior que 1, entdo a hipotese de

estacionaridade sera violada.

O modelo também tem que ser invertivel, pois assume-se, implicitamente, nas
FAC e FACP, que a série em estudo possa ser aproximada por um modelo
autoregressivo. Dessa forma, valores estimados de @, que sugerem nao invertibilidade,

geralmente estardo associados a modelos mal especificados.

e Diagnostico do modelo ajustado com base nos residuos

A analise dos residuos de modelos ajustados é de extrema importancia na
escolha final do modelo que melhor explica a dindmica da série temporal em estudo. Se

os residuos forem autocorrelacionados, entdo a dindmica da série em estudo n&o sera
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completamente explicada pelos coeficientes do modelo ajustado. Deve-se excluir do
processo de escolha modelo com esta caracteristica. Uma anadlise da existéncia da
autocorrelagao serial de residuos sera feita com base nas Fungdes de Autocorrelagao
dos Residuos e Autocorrelagdo Parcial e seus respectivos correlogramas, nos quais
estes deverdo apresentar os residuos todos dentro do seu intervalo de confiabilidade.
Os residuos também deverdo apresentar-se com média zero, variancia
constante e seguindo a distribuicdo normal. Por esse motivo o pesquisador conseguira
encontrar diversos modelos que contemplardo estas caracteristicas, mas que nem
sempre oferecerdo as melhores previsdes. Logo utilizar-se-a os critérios de selegao de
modelos ou critérios, penalizadores, que auxiliem na decisdo entre quais dos modelos

concorrentes encontrados dever-se-a utilizar.

e Critério de selegcao de modelos

A identificacdo dos modelos € mais dificil nas etapas da metodologia de Box &
Jenkins. Nao sao raros os casos em que se consegue identificar um unico modelo, e
sim varios modelos candidatos a gerador da série em estudo, estes modelos podem ser
chamados de modelos concorrentes, isso porque, trabalhando com a FAC e a FACP
amostrais, fica dificil, muitas vezes, decidir se elas estdo decrescendo ou se sao
truncadas.

Para escapar desse impasse, muitos pesquisadores preferem utilizar um outro
procedimento de identificagdo, que depende menos do julgamento de quem esta
analisando a série de tempo. Esse procedimento faz uso de critérios de selegao de

modelos construidos com base na variancia estimada ¢,, no tamanho da amostra e nos

valores de p e q. Os mais utilizados sao o critério AlC e o critério BIC.
AIC = T In (soma do quadrado dos residuos) + 2n;

SBC = T In (soma do quadrado dos residuos) + n In(T);

onde,

n = numero de parametros estimados;

T = numero de observacgoes utilizadas.
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Ao invés de estabelecer p e q, precisamente, estima-se os modelos
correspondentes a varios pares (p, q), e escolhe-se aquela especificagcdo que
apresentar o menor valor para AIC, ou para BIC.

A presencga de p e q, nas férmulas dos critérios AIC e BIC, tem por objetivo
‘penalizar’” os modelos com muitos parametros, tendo em vista que modelos mais
parcimoniosos deverao ser privilegiados, por apresentarem menor numero de
parametros a ser estimado.

A critica que se faz, a esses critérios, € que eles podem conduzir a modelos
super especificados, ou seja, modelos com valores de p e/ou g maiores do que o
correto.

Assim sendo, os critérios AIC e BIC deverdo ser usados como procedimento

complementar, e ndo alternativo aquele baseado na FAC e na FACP.

e Previsao

A previsdo € uma das principais razées da popularidade da metodologia de Box
& Jenkins. Em muitos casos, as previsdes, principalmente de curto prazo, obtidas com
base em Box & Jenkins, sdo melhores que as obtidas com base nos modelos

economeétricos tradicionais.

Tendo em vista que a metodologia de Box & Jenkins tem sua capacidade de
previsdo comprometida no longo prazo, convém, sempre que possivel, atualizar as

previsdes ja realizadas.

Comentarios deste capitulo

Nesse capitulo 2, abordou-se a analise de agrupamentos, andlise de
componentes principais, analise fatorial e séries temporais que servirdo de base para o
pleno desenvolvimento da aplicacao pratica.

No capitulo 3, apresentar-se-a metodologia utilizada, bem como as técnicas

aplicadas.



64

3 METODOLOGIA

Neste capitulo abordar-se-a todos os procedimentos utilizados para desenvolver
esta pesquisa.

Para a realizagéo deste trabalho foi fundamental uma revisédo de literatura sobre
o desenvolvimento da bovinocultura nacional, nos ultimos anos, pois, essencialmente,
desse comportamento € que surgirdo as conclusdes e interpretagcées do trabalho. A
busca por um conjunto de dados, que refletissem a produg¢ao de bovinos, no Brasil, foi
fundamental para o desenvolvimento do mesmo. Apds a revisdo de literatura, foi
conduzida uma andlise descritiva dos dados, para verificar o comportamento dos
mesmos e, logo a seguir, um estudo sobre PDCA, AM e ST foi realizado, o que
possibilitou a fundamentagao desta pesquisa.

Considerando a bovinocultura brasileira como um sistema produtivo, langa-se
mao do ciclo PDCA, que servira de base para o gerenciamento deste processo, visto
que é uma ferramenta do sistema de producédo, pois a cada etapa, ou ciclo produtivo,

desta atividade é possivel cumprir as etapas Plan, Do, Check e Action, que significam:

Planejar
as metas
Atuar
corretivamente
Planejar
os métodos
Educar e
Verificar o treinar
processo e o0s
resultados | pxecutar
a tarefa

FIGURA 10 - Ciclo PDCA.
Fonte: LOPES (2004, p.31).
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O meétodo gerencial, do ciclo PDCA, vem sendo estudado por autores como
Ishikawa, K. (1989) e Campos, V. F. (1992, 1994, apud WERKEMA, 1995).

Como se deseja conhecer esta atividade da bovinocultura, langou-se méao de
algumas técnicas, tais como, de AM e de ST, nas quais as etapas metodoldgicas para a
realizagao deste trabalho sdo, as que estao inseridas na etapa de planejamento do ciclo
PDCA. Com o proposito de gerar subsidios para a tomada de decisao viu-se que o
preco do boi gordo é o que impulsiona a cadeia produtiva da criagao de gado no Brasil.
E, como cada regido apresenta caracteristicas préoprias, decidiu-se realizar previsdes do
preco, para cada regidao, mas diante do grande numero de regides produtoras, faz-se
inicialmente uma triagem entre os expoentes de producdo baseado no numero de
cabecgas produzidas, por meio da AM e posteriormente parte-se para a previsao do
preco do boi gordo por meio de ST, para as regides selecionadas.

As etapas metodologicas séo:

3.1 Elaboragao do banco de dados

Para a elaboracdo do banco de dados utilizou-se de critérios rigidos, pois
buscou-se trabalhar com variaveis que melhor refletissem a bovinocultura nacional. O
banco de dados € composto por oitenta variaveis (80), que representam as categorias
de bovinos no periodo de 1997 a 2004, por estados.

O banco de dados inicial foi elaborado no programa Microsoft Excel e
transportado, na integra, para o software Statistica, versdo 7.0, o qual possibilitou obter

os resultados buscados para esta pesquisa.

3.2 Analise descritiva dos dados

ApoOs a coleta e a elaboragdo do banco de dados ter sido realizada, uma
estatistica descritiva foi proferida, para verificar o comportamento das variaveis ao longo

do periodo em estudo.
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Para isso, calculou-se a média individual de cada variavel, anualmente, o que
serviu de suporte para analises subsequentes, na confirmacéo de resultados obtidos.

Logo, em seguida, fez-se os graficos de linhas, que também servirdo de suporte
para analises subsequentes. Nesta pesquisa, optou-se em representar, graficamente,

aquelas variaveis de maior influéncia para o estudo.

3.3 Analise multivariada

3.3.1 Analise de agrupamentos

Apés a analise descritiva dos dados, uma analise de agrupamentos foi utilizada,
para mostrar quais as categorias de bovinos estdo associadas, pois esta agrupa
variaveis e objetos que possui caracteristicas semelhantes. Variaveis, ou objetos, que
possuam caracteristicas diferentes, formarao grupos distintos dos demais. Essa analise
foi utilizada, também, para verificar as oscilagcbes ocorridas na bovinocultura, no
decorrer periodo.

Para aplicar as técnicas da AM, utilizou-se variaveis numéricas referentes as
categorias de bovinos, no periodo de 1997 a 2004, sendo essas variaveis abreviadas,
para melhor visualizagdo das mesmas, mediante representacdo grafica. O nome e as
abreviaturas estao descritas conforme segue:

e Touro (TOU);

e Vaca (VAC);

e Novilhode 1a2anos (N 1a2);
e Novilhode 2 a 3 anos (N 2 a 3);
e Bezerras (Bas);

e Bezerros (Bos);

e Garrotesde 1a2anos (G 1a?2)
e Garrotesde 2a 3 anos (G 2a 3);
e Boisde 3 a4 anos (B 3a4),

e Bois com mais de 4 anos (B + 4).
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Na AA, inicialmente aplicou-se a analise a todas as variaveis e em todo o
periodo em estudo, Se existir uma mudancga estrutural na criagdo de bovinos, esta sera
detectada com as técnicas da analise multivariada, caso isso ocorra a analise sera

realizada em periodos diferentes.

3.3.2 Analise de componentes principais e analise fatorial

Para identificar as variaveis de maior relevancia, para a pesquisa, utilizar-se-a a
analise de componentes principais, que possibilitara identificar o niumero adequado de
componentes a serem utilizados, que explicardo a amostra em estudo, os quais devem
revelar um grau de explicagdo acima de 70%, atendendo, assim, as pressuposi¢cdes da
ACP.

Para complementar a ACP, utilizou-se a AF, que tem como objetivo identificar
novas variaveis, em um numero menor que o conjunto inicial, mas sem ocorrer perda
significativa de informacao. Com esta analise, sera possivel gerar novas variaveis que
expressassem a informacao contida no conjunto original de dados. Essas técnicas ACP
e AF, auxiliardo na identificacdo dos fatores de maior relevancia para a bovinocultura
nacional.

Caso ocorra uma ruptura na estrutura da bovinocultura, no periodo analisado,
sendo esta detectada pela AA, estas duas técnicas da ACP e a AF, também serao
realizadas em dois periodos. Através dessas técnicas, sera possivel identificar os
estados que se destacam na produg¢do nacional de bovinos, bem como as categorias
que estado associadas aos mesmos.

Com a ACP e AF, buscar-se-a reduzir esta dimensionalidade, fazendo com que
se obtenha os melhores resultados, com a menor perda de informagéo.

Para desenvolver esta pesquisa sera utilizada uma amostra composta por
oitenta (80) variaveis, as quais representaram as categorias de bovinos e de vinte sete

(27) objetos, os quais representaram os estados brasileiros, no periodo de 1997 a 2004.

3.3.3 Séries temporais
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Como se esta a analisar um periodo de oito anos, e durante o mesmo o Brasil
sofreu oscilagbes na economia, isso fez, também, com que todos os segmentos desta
sofressem junto, inclusive a bovinocultura. Devido a isso, monitorou-se a cotag&o do boi
gordo em dolares, sendo que os dados foram coletados junto aos anuarios da pecuaria
brasileira (ANUALPEC), no periodo de 1997 a 2004, naqueles estados que se
destacaram nacionalmente. Utilizou-se, para isso, a metodologia de Box & Jenkins, com
o intuito de procurar estimar o modelo adequado da classe geral dos modelos ARIMA, a
série e sua estimagao mediante previsado para o ano de 2005.

Para identificar os modelos apropriados, inicialmente analisou-se o grafico da
série original. A analise desse grafico indicou a presenga de tendéncia, ou alteragéo, na
variancia, o que revela se a série €, ou ndo, estacionaria. Para a utilizacdo da
metodologia Box & Jenkins necessita-se que a série seja estacionaria. Apos a analise
visual, da série original, foram analisadas as fungdes de autocorrelagoes (FAC) e de
autocorrelagdes parciais (FACP). O comportamento dessas fungdes indica qual o
modelo a ser utilizado, mediante a FACP, bem como auxiliar na confirmacdo da
estacionariedade através da FAC. Caso ndo se comprove a estacionaridade da série,
passa-se a aplicar diferengas, objetivando-se torna-la estacionaria.

Logo a seguir, encontrou-se o melhor modelo a ser utilizado para determinar as
previsbes. Apds encontrar varios modelos concorrentes, isto €, aqueles que
apresentam ruido branco, optou-se em utilizar aqueles que apresentaram as melhores
estatisticas para os critérios do AIC e BIC. A situagao ideal é: quanto menor o AIC, e 0
BIC, melhor o ajustamento do modelo. Porém, faz-se necessario comparar os AICs e os
BICs de modelos alternativos, para que se saiba qual o modelo que melhor explique a
dindmica da seérie temporal em estudo. Para comprovar a validade do modelo
escolhido, testou-se a normalidade dos residuos, mediante grafico de dispersao. A
partir disso, foi possivel certificar-se do melhor modelo que represente a série,
tornando-se possivel, assim, realizar as previsdes desejadas.

Decidiu-se monitorar o prego do boi gordo, pois ele afeta, de forma direta, a
producdo nacional de bovinos, pois se o pre¢co do boi estiver com um retorno

satisfatério para o pecuarista, e o6rgaos de fomento de incentivo a produgdo, o
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pecuarista fara, dessa, sua principal atividade econémica, caso contrario abandonara a

mesma, passando a apostar em outra atividade econémica.

3.4 Geragao de resultados

Em busca de incentivos fiscais, para que sejam tomadas medidas
que venham em auxilio do desenvolvimento das regides menos
favorecidas, ndo abandonando aquelas que tenham a bovinocultura como
uma de suas principais atividades econdmicas, esse trabalho sera
divulgado em congressos nacionais e internacionais, revistas
especializadas, bem como sera enviado uma copia ao Instituto Brasileiro
de Geografia e Estatistica (IBGE), ao Instituto (iFNP), sendo esses érgaos
responsaveis pela disseminagao dos conhecimentos, aqui gerados, e por
possuirem uma ampla circulagcdo nos oOrgao gestores de politica de

desenvolvimento.

Comentarios deste capitulo

Nesse capitulo apresentou-se a metodologia utilizada, bem como as técnicas

aplicadas.
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4 APLICACAO DA METODOLOGIA E RESULTADOS

No capitulo 4, item 4.1, apresenta-se uma analise descritiva dos dados, que
possibilita verificar o comportamento dos mesmos. No item 4.2 e 4.5, aplica-se a técnica
da andlise de agrupamentos, que consiste na reunido de elementos semelhantes, ou
seja, variaveis (categorias de animais), ou estados, que possuam caracteristicas em
comum serao reunidos em um mesmo grupo. No item 4.3 e 4.6, apresenta-se a
aplicacdo da analise fatorial a qual possibilitara reduzir a dimensao do problema com a
menor perda de informacao. Nos itens 4.4 e 4.7 aplica-se a analise de componentes
principais, a qual possibilita identificar os estados e o tipo de producéo que ocorre nos
mesmos, bem como aqueles que apresentaram destaque no periodo de 1997 a 2005.
No item 4.8 apresenta-se a previsdao do prego do boi gordo, sendo que os valores
referentes a esta variavel estdo em dolar e o peso em arroba, mediante séries
temporais, no periodo analisado, sendo que essa € aplicada apenas nos estados
apontados como destaque, pela AM. Fez-se, também, a previsdo do prego do boi gordo

para o ano de 2005.

4.1 Analise descritiva

Para que fosse possivel um melhor entendimento das variaveis, e verificar o
comportamento das mesmas, procedeu-se, inicialmente, uma analise estatistica

descritiva.
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Na Tabela 6, verifica-se as médias do numero de cabecas de bovinos vivos,
representadas por cada categoria, no periodo de 1997 a 2004. Analisando-se a Tabela
6, observar-se-a que estas médias encontram-se entre 17.772 e 2.270.427 cabecas, ou
seja, a menor média € encontrada na categoria dos bois com mais de quatro anos, no
ano de 2004. A maior média é representada pela categoria das vacas, no ano de 2002.

Com a analise descritiva dos dados foi possivel verificar que a menor média
encontrada, em todo o periodo, € representada pela categoria de bois com mais de
quatro anos de idade, e que essa categoria esta reduzindo com o passar tempo, pois
no ano de 1997 possuia-se uma média de 80.151 cabecas, € no ano de 2004 teve-se
uma media de apenas 17.772 cabegas, ou seja, ocorreu uma diminuicdo significativa
em relacdo a essa categoria de bois. Isso mostra que pode estar havendo o emprego
de novas tecnologias no campo, as quais possibilitem a produgdo de bovino precoce,

conforme Tabela 4.

TABELA 4 - Estatistica descritiva referente a média do numero de cabegas de bovinos
Vivos, representadas por cada categoria, no periodo de 1997 a 2004

Variave | Ano | Médiado | Variavei | Ano | Média do | Variavei | Ano | Média do
is n° de S n° de S n° de
cabecgas cabecas cabecgas
199 199 | 696.604,3 199 | 178.838,9
TOU 7 80.254,00 Bas 7 7 B3a4 7 3
199 199 | 711.771,7 199 | 190.326,0
TOU 8 85.258,11 Bas 8 0 B3a4 8 0
199 199 | 760.566,6 199 | 182.718,4
TOU 9 83.527,48 Bas 9 3 B3a4 9 8
200 200 | 782.076,4 200 | 152.836,5
TOU 0 83.319,04 Bas 0 4 B3a4 0 2
200 200 | 815.270,1 200 | 102.406,7
TOU 1 80.434,07 Bas 1 5 B3a4 1 8
200 200 | 825.736,5 200
TOU 2 84.062,00 Bas 2 9 B3a4 2 | 97.322,56
200 200 | 811.340,0 200
TOU 3 83.656,74 Bas 3 7 B3a4 3 |98.254,56
200 200 | 859.378,9 200
TOU 4 85.897,81 Bas 4 3 B3a4 4 | 92.425,15
199 | 1.711.120, 199 | 692.250,0 199
VAC 7 81 Bos 7 0 B+4 7 | 80.151,44
199 | 1.774.402, 199 | 710.097,9 199
VAC 8 33 Bos 8 6 B+4 8 | 80.542,96
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Outra categoria, que teve decréscimo significativo, foi a representada por bois
de trés e quatro anos de idade, tendo uma média de 178.838,93 cabecas no ano de
1997 e 92.425,15 cabecgas, no ano de 2004. Em contrapartida, teve-se um aumento
expressivo no numero de cabecgas de novilhos entre dois e trés anos, sendo uma média
de 393.708,70 cabecgas no ano de 1997, e 495.502,96 cabecgas no ano de 2004, isso
mostra o crescimento do abate jovem no pais.

Para que seja possivel um melhor entendimento dessas categorias abordadas,
observe-se as Figuras 11 a 18.

Para que houvesse uma melhor visualizagdo, nestes graficos, foram eliminados
aqueles estados que possuem baixa representatividade, em relacdo a producao

nacional de bovinos, conforme Figura 11:
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FIGURA 11 — Grafico referente a categoria dos bois com mais de 4 anos no periodo de 1997 a 2004.

A Figura 12 mostra que a categoria representada pelas vacas, em onze
estados, que se destacam pela quantidade de matrizes. Em primeiro lugar esta o MS,
que teve um pequeno decréscimo de 1997 a 1998, tendo um aumento significativo
entre os anos de 1998 a 2002, tendo, novamente, um decréscimo, em sua produgao,
nos anos de 2002 e 2003, mantendo-se constante de 2003 a 2004. Em segundo lugar
esta MG, que teve um pequeno aumento de 1997 a 1999. Manteve-se constante de

1999 a 2000, tendo novamente um aumento entre o ano de 2000 e 2001, manteve-se
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novamente constante de 2001 a 2003, e teve uma queda entre 2003 e 2004. Em
terceiro lugar, o estado do MT, que teve um aumento gradativo entre os anos de 1997 a
2003, tendo uma pequena queda de 2003 a 2004, conforme Figura 12.
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FIGURA 12 — Verificagdo do numero de vacas no periodo de 1997 a 2004, nos estados brasileiros.

Ainda analisando a Figura 12, é possivel verificar que o estado de GO esta em
quarto lugar, tendo um decréscimo entre 1997 e 1998, tornando a ter um aumento
gradativo de 1998 a 2001, decaindo, novamente, de 2001 a 2004. Em quinto lugar esta
o RS, que teve um pequeno aumento de 1997 e 1999, tendo um pequeno decréscimo
de 1999 a 2000. Tornou a crescer de 2000 a 2001, tornando a ter um pequeno
decréscimo de 2001 a 2004.

significativa, em relagdo a variavel analisada, ndo serdo mencionados na analise

Os estados que nao se destacaram, de forma

descritiva.

A Figura 13 mostra que o estado do MS, de 1999 a 2002, liderou na produgao
nacional de bezerros, tendo uma queda de 2002 a 2004. Logo, em seguida, esta o
estado de MG, que sofreu uma queda no periodo de 2003 a 2004. Oscilando, entre o
terceiro e quarto lugares, estiveram os estados de GO e MT, sendo que o estado de MT
teve aumentada sua produgao, significativamente, no periodo de 2000 a 2004, sendo
que no ano de 2004, possuiu a maior producdo do pais. Oscilando, entre o quinto e
sexto lugar, estdo os estados de SP e RS. Oscilando, entre o sétimo, oitavo e nono

lugares, estdo os estados do PR, PA e a BA, conforme Figura 13.
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FIGURA 13 — Grafico referente categoria representada pelos bezerros, no periodo de 1997 a 2004.

A Figura 14 mostra os estados que melhor representaram a produg¢ao nacional

de bezerras.
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FIGURA 14 — Grafica referente categoria representada pelas bezerras, no periodo de 1997 a 2004.

As Figuras 13 e 14 apresentaram que essa produgcdo teve as mesmas
caracteristicas no periodo de 1997 a 2004, ou seja, os estados que possuiram
destaque sdao os mesmos e as oscilagdes ocorridas no periodo também sao as
mesmas.

A Figura 15 mostra os estados que melhor representaram a produg¢ao nacional

de novilhos e novilhas de 2 a 3 anos. Como pode-se observar, a produ¢ao nacional de
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novilhos e novilhas ocorre nos mesmos estados que possuem destaque na producao

de bezerros e bezerras.
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FIGURA 15 — Gréfico referente categoria representada pelos novilhos, no periodo de 1997 a 2004.

A Figura 16 mostra os estados que melhor representaram a produg¢ao nacional

de garrotes de 1 a 2 anos.
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FIGURA 16 — Grafico referente categoria representada pelos garrotes de 1 a 2 anos, no periodo de 1997

a 2004.

Pode-se verificar, na Figura 16, que a variavel garrotes de 1 a 2 anos sofreu

varias oscilagdes de 1997 a 2004. Desses estados, vale destacar o MT, pois este

possuiu um crescimento gradativo ao longo de todo o periodo, com um aumento
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significativo entre 2002 e 2003. Outro estado, que vale destacar, € SP, que no periodo
de 1997 a 2000 representou o quarto lugar na producédo, tendo uma queda gradativa de
2000 a 2004, passando a representar o sexto lugar na produgdo nacional de garrotes
de 1 a 2 anos.

A Figura 17 mostra os estados que melhor representaram a produg¢ao nacional
de garrotes de 2 a 3 anos. Pode-se verificar que os estados de MG, GO, MS e SP,
tiveram uma reducéo significativa nessa produgao, principalmente entre 2000 e 2001.
Os estados do MT e RO tiveram um aumento gradativo, em sua produgao, durante todo
o periodo. Com isso, observa-se que os principais estados, que representam a

producao nacional de bovinos, estao diminuindo a produgéo de garrotes de 2 a 3 anos.
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FIGURA 17 — Grafico referente categoria representada pelos garrotes de 2 a 3 anos, no periodo de 1997
a 2004.

Pode-se verificar, com essa analise descritiva, que os estados, que se
destacam na quantidade de matrizes, lideram, também, a producdo de bezerros,
bezerras, novilhos e novilhas de 2 a 3, garrotes de 1 a 2 anos e garrotes de 2 a 3 anos,
ou seja, sdo auto-suficientes e responsaveis pela cria, recria e engorda de animais.

A Figura 18 mostra a média de cada estado referente a produgédo anual de

bovinos.



78

S —e—RO
@ 2500000
< —%—PA
& 2000000 +— e g4
S /\‘_’/ ——TO
-\/ .
k) g 1500000 VM MA
§ g 1000000 {—p———b s — i BA
E ©
3 500000 - —— MG
3 0 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ sP
Ko
3 ~,b03\ I N PR
= e ¢ & & L —%—RS
AR L R COANEER S
MS
Média anual das categorias de bovinos
—+— MT

FIGURA 18 — Grafico referente a média de produgao de cada estado, no periodo de 1997 a 2004.

Analisando-se a Figura 18, pode-se observar que onze (11) estados brasileiros
possuiram destaque, no periodo de 1997 a 2004, na bovinocultura nacional: MS, MG,
MT e GO, seguidos do RS, SP, BA, PR, PA, TO e RO, sendo que desses sete estados,
vale destacar o estado do MT, que teve um crescimento significativo em todo o periodo.
O PA, tendo um crescimento de 1998 a 2004 e RO, que se destacou de 2003 a 2004,
ultrapassando a producgao dos estados de TO e PR.

Apds a analise descritiva dos dados, passou-se a utilizar a analise multivariada,
a qual possibilitou identificar se a estrutura pecuaria no Brasil sofreu alteracbes na
producédo durante o periodo analisado, bem como identificar a vocagéo de cada regiao,

em relacédo producao nacional de bovinos.

4.2 Analise de agrupamentos de 1997 a 2000

A primeira técnica multivariada a ser utilizada foi a andlise de agrupamentos,
pois através desta foi possivel identificar as variaveis com caracteristicas comuns, ou
seja, que formaram um mesmo grupo. Serviram, também, para auxiliar na
caracterizacao dos fatores que representaram essas variaveis iniciais.

O algoritmo de agrupamento, utilizado para formar esses grupos, € a distancia

euclidiana, sendo que o método de encadeamento € o single linkage, ja citado
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anteriormente no item 2.2. Os valores utilizados, para constituir a amostra em estudo,
nao foram padronizados, pois estdo na mesma unidade de medida.

A Figura 19 mostra o dendograma, no qual a escala vertical indica a distancia
entre os grupos, e no eixo horizontal s&o marcadas as variaveis, na ordem em que sao
agrupadas. As linhas verticais partem das variaveis e tém altura correspondente ao

nivel em que as variaveis sdo consideradas semelhantes.
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FIGURA 19 - Dendograma da matriz de distancias, pelo método de agrupamento por ligagéo simples, no
periodo de 1997 a 2000.
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Analisando a FIGURA 19, verifica-se que o maior salto encontra-se entre a
distancia 2x10° e 7x10° no grafico referido como 2E6 e 7E6, respectivamente.
Fazendo-se um corte no grafico, entre essas distancias, ter-se-a dois grupos
homogéneos distintos. O primeiro grupo é formado pelas variaveis: touros, bois de 3 a 4
anos, bois + de 4 anos, novilhos de 2 a 3 anos, garrotes de 2 a 3 anos, novilhos de 1 a

2 anos, bezerras, bezerros e garrotes de 1 a 2 anos, representando, estas variaveis, o
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maior grupo do dendograma. O segundo grupo é formado pela variavel representada
pelas vacas, que esta contida no circulo, ao lado da elipse. Analisando o grupo,
formado pelas vacas, pode-se verificar que no ano de 1997 essa variavel representava
um alto numero de cabecgas, tendo uma queda no ano de 1998, e outra queda
significativa no ano de 1999, mantendo-se constante no ano de 2000. S6 no ano de
2001 passou a recompor o numero de matrizes, mantendo-se constante no ano de
2002. Teve aumento significativo no ano de 2003 e outro no ano de 2004,
representando, neste ano de 2004, uma populacédo de vacas superior ao ano de 1997.

Observa-se, ainda, na Figura 19, que no periodo de 1997 a 2004 ocorreu uma
quebra na estrutura bovina nacional, ou seja, o periodo de 1997 a 2000, possuiu uma
caracteristica diferente da ocorrida no periodo de 2001 a 2004, sendo que no primeiro
periodo houve um decréscimo no numero de matrizes, ja no segundo ocorreu um
aumento das mesmas. Essa analise deve ser proferida em dois periodos, em relagao
ao numero de matrizes, pois sao estas que geram o rebanho nacional, sendo que
através das mesmas torna-se possivel aumentar, ou diminuir, a producao de bovinos.
Devido a isso, serdo realizadas duas analises, a primeira referente ao periodo de 1997
a 2000 e a segunda referente ao periodo de 2001 a 2004.

A partir da Figura 20, as analises de AA, ACP e AF passam a ser realizadas em
dois periodos, sendo que a Figura 20 mostra o dendograma das categorias de bovinos
no periodo de 1997 a 2000.

Analisando-se a Figura 20, verifica-se que, realizando-se um corte no grafico
entre a distancia 1x10° e 2x10°, no grafico referido como 1E6 e 2E6, respectivamente,
tém-se cinco grupos homogéneos distintos. Como no dendograma ainda nao existe
uma teoria que defina exatamente em qual distancia deva ser feito o corte, fica a critério
do pesquisador a decisdo de onde este sera realizado, pois 0 mesmo deve ser
conhecedor da problematica que esta estudando.

O primeiro grupo é formado pelas variaveis: touros, bois de 3 a 4 anos, bois +
de 4 anos, representando os reprodutores e 0s animais para o abate. O segundo grupo,
formado por novilhos de 2 a 3 anos, garrotes de 2 a 3 anos, representando o abate
jovem de animais. O terceiro grupo é formado por novilhos de 1 a 2 anos, bezerras,

bezerros e garrotes de 1 a 2 anos, que esta representando a cria e engorda de animais.
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O quarto grupo é formado pela variavel representada pelo numero de vacas, que no
ano de 1997 formou um grupo isolado, por ser o maior numero de animais encontrados
em todo o periodo. O quinto grupo é também formado pela variavel representada pelo
numero de vacas, no periodo de 1998 a 2000. Mediante o dendograma, € possivel
verificar a queda ocorrida no numero de matrizes, no periodo de 1997 a 2000, conforme
Figura 20.
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FIGURA 20 — Dendograma com as variaveis no periodo de 1997 a 2000, pelo método de agrupamento
por ligagdo simples.

A Figura 21 mostra os estados que se destacaram na produg¢do de bovinos no
periodo de 1997 a 2000.

Fazendo-se um corte no grafico, da Figura 21, entre as distancias, 2x10°, e
2,5x10° no gréafico referido como 2E6 e 2,5E6, ter-se-a cinco grupos homogéneos
distintos. O primeiro, e maior, representado pelos estados RO, MA, TO, AC, AM, RN,
AL, SE, RR, AP, DF, PB, PI, ES, PE, RJ, CE, SC e PA, no periodo de 1997 a 2000.
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Figura 21 - Dendograma referente aos estados, utilizando o método de agrupamento de ligagao simples,
no periodo de 1997 a 2000.

Conforme a Figura 21, esses estados possuiram baixa representatividade em
relacdo a bovinocultura nacional, nao representando, esta, a principal atividade
econbmica para os mesmos. Os grupos formados pelos estados: BA e PR, SP e RS,
MG e MS, MT e GO, a bovinocultura representa um importante segmento para a
economia dessas regides, sendo que esses estados destacam-se na bovinocultura
nacional, ou seja, sdo os que melhor representaram esta atividade econémica. Devido a

isso, formaram grupos distintos no dendograma.

4.3 Analise fatorial e de componentes principais de 1997 a 2000

Para aplicar as técnicas da analise multivariada, tais como a AF e ACP, faz-se
necessario o calculo da matriz de correlagdo entre as variaveis estudadas, para verificar
se existe correlacdo entre as mesmas. Caso ndo exista correlagdo entre essas
variaveis, torna-se inviavel o uso da analise fatorial e de componentes principais.

Com a matriz de correlagdo, da Tabela 5, é possivel observar que a maioria
dos valores sdo superiores a 0,5, o que significa que a correlagdo entre as variaveis

esta de moderada a forte. Sendo assim, pode-se concluir que as variaveis estao
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interligadas umas as outras, ndo sendo necessario realizar um teste de significancia
para as correlagdes, pois, dessa forma, tem-se a certeza de que estas variaveis estao
correlacionadas. Isso mostra que o estudo das variaveis ndo deve ser feito de forma
isolada, mas, sim, de maneira conjunta, com a utilizacdo de uma técnica adequada,
neste estudo, a AF e ACP.

A Tabela 5 mostra a correlagcdo de parte das variaveis originais. Como o
numero dessas € relativamente elevado, optou-se por apresentar, aqui, apenas a
correlacdo das primeiras variaveis, referente ao ano de 1997, sendo que as demais

variaveis também possuem correlagao alta, ou seja, o resultado € analogo a Tabela 5.

TABELA 5 — Matriz de correlagéo entre as variaveis, no periodo de 1997 a 2000

TOU/97 T VAC/97 N 2a3/97 N1a2/97 | Bas/97 | Bos/97 | G1a2/97 | G2a3/97 | B3a4/97 | B+4/97
Tou’7 11,00 (1,00 | 1,00 0,99 |0,99 | 0,99 | 0,98 |0,93 |0,80 |0,52
VAC/97 1,00 | 1,00 0,99 |0,99 | 0,99 | 0,98 | 0,94 |0,80 |0,52
N 2a3/97 1,00 0,99 |0,99 | 0,98 | 0,97 |0,94 |0,78 |0,47
N1a2/97 1,00 (1,00 1,00 | 0,99 |0,96 |0,85 |0,60
Bas/97 1,00 | 1,00 | 0,99 |0,96 |0,85 | 0,60
Bos/97 1,00 | 1,00 | 0,97 | 0,86 | 0,61
G1a2/97 1,00 [0,99 |0,89 |0,63
G2a3/97 1,00 |0,92 | 0,67
B3a4/97 1,00 | 0,88
B+4/97 1,00

Para que seja possivel aplicar a AF, deve-se determinar o numero de
autovalores a serem considerados na analise, bem como o percentual de explicagao de
cada autovalor. Na Tabela 6, apresenta-se o resultado dos autovalores, bem como a
porcentagem de variancia explicada por cada componente, e, também, a variancia
acumulada pelas mesmas.

Numa analise fatorial, considerando-se 40 variaveis, poder-se-ia ter 40 fatores
que corresponderiam as variaveis originais. Para que seja possivel reduzir a
dimensionalidade do problema, ocasionando a menor perda de informagao possivel,
recorreu-se a dois critérios da AF. O primeiro critério inclui, na analise, aquelas
componentes que conseguem sintetizar uma variancia acumulada em torno de 70%.
Como se pode observar, na Tabela 6, os dois primeiros autovalores representam cerca

de 98,00% da variancia. Portanto, os dados serdo resumidos pelos dois primeiros
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autovalores. Pode-se, também, fazer esta selecdo incluindo-se somente aquelas
componentes cujos valores proprios sao superiores a 1. Neste caso, sdo dois
autovalores, este critério foi sugerido por Kaiser (1960 apud MARDIA et al., 1979),

conforme Tabela 6.

TABELA 6 — Autovalores e percentual da variancia explicada de cada componente, no periodo de 1997 a

2000
Autovalores
Extracdo dos componentes principais
Ndmero de % da variancia | Autovalores | 7o da variancia
componentes | Autovalores explicada acumulados explicada
acumulada
1 35,82 89,56 35,82 89,56
2 3,38 8,44 39,20 98,00
3 0,47 1,17 39,67 99,17
4 0,14 0,35 39,81 99,52
5 0,07 0,18 39,88 99,70
6 0,05 0,13 39,93 99,83
7 0,03 0,08 39,97 99,91
8 0,02 0,04 39,98 99,96
9 0,01 0,02 39,99 99,97
10 0,00 0,01 39,99 99,99
1 0,00 0,01 40,00 99,99
12 0,00 0,00 40,00 100,00

Analisando-se a Tabela 6, pode-se verificar que os dois primeiros autovalores
correspondem a 89,56% e 8,44% da variancia total explicada pelos autovalores do
modelo, ou seja, explicam, juntos, 98,00% das variacbes das medidas originais. A
perda de informacédo, nesse caso, é de apenas 2,00%. Conforme Pereira (2001), “essa
€ uma medida de ajuste do modelo a analise de dados: no exemplo, 0 modelo com dois
fatores tera 98,00% de representacao real dos dados”.

Apos a extracdo dos autovalores, deve-se decidir pelo numero de fatores a
serem utilizados na analise. Para isso, recorreu-se ao método grafico sugerido por

Cattel (1966), que consiste em selecionar apenas aqueles fatores qual possuam uma
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queda no grafico, ou seja, aqueles fatores que estiverem antes de ocorrer uma
estabilizagcdo no mesmo.

A Figura 22 mostra a selegéo dos fatores através do método grafico Scree Plot,
sendo que a porcentagem de variagdo explicada pela componente esta no eixo das
ordenadas, e os autovalores estdo representados em ordem decrescente no eixo das

abcissas.
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FIGURA 22 - Grafico de explicagao da proporg¢ao de variagdo de cada componente principal, no periodo
de 1997 a 2000.

Como se pode observar, na Figura 22, as duas primeiras componentes
explicam 98,00% da variancia total, havendo uma estabilizagdo do grafico apos o
segundo fator. Sendo assim, considera-se apenas os dois primeiros fatores. Pode-se
observar, também, que os outros fatores apresentam uma baixa explicagado, ndo sendo
aconselhavel inclui-los na analise.

Apoés ter definido quantos fatores ser&o utilizados na analise, deve-se verificar
a importancia de cada variavel na composi¢cdo dos fatores, ou seja, encontrar a matriz
de cargas fatoriais, a qual mostra que quanto maior for a carga em cima de um fator,

mais a variavel se identifica com este.
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Conforme Pereira (2001), “o passo final da AF é verificar se os fatores, que séo

dimensdes abstratas, podem ser interpretados de forma coerente com a natureza dos

fendmenos estudados”. Para isso, deve-se analisar a matriz de cargas fatoriais, na qual

estéo os factor loadings, e verificar quais as variaveis que melhor se correlacionam com

cada fator. A Tabela 7 mostra a matriz de cargas fatoriais, sem realizar a rotacdo nos

eixos.

TABELA 7 — Cargas fatoriais para composicéo dos fatores, no periodo de 1997 a 2000.

Fator 1 Fator 2
TOU/97 -0,97 -0,20
VAC/97 -0,97 -0,21
N 2a3/97 -0,96 -0,25
N1a2/97 -0,99 -0,11
Bas/97 -0,99 -0,12
Bos/97 -0,99 -0,10
G1a2/97 -0,99 -0,06
G2a3/97 -0,98 0,02
B3a4/97 -0,90 0,39
B+4/97 -0,68 0,72
TOU/98 -0,98 -0,18
VAC/98 -0,98 -0,17
N 2a3/98 -0,97 -0,22
N1a2/98 -0,99 -0,09
Bas/98 -0,99 -0,10
Bos/98 -0,99 -0,08
G1a2/98 -1,00 -0,03
G2a3/98 -0,97 0,07
B3a4/98 -0,89 0,40
B+4/98 -0,65 0,75
TOU/99 -0,98 -0,19
VAC/99 -0,98 -0,18
N 2a3/99 -0,97 -0,23
N1a2/99 -1,00 -0,09
Bas/99 -0,99 -0,10
Bos/99 -0,99 -0,07
G1a2/99 -0,99 0,00
G2a3/99 -0,97 0,10
B3a4/99 -0,87 0,43
B+4/99 -0,61 0,78
TOU/00 -0,97 -0,19
VAC/00 -0,98 -0,18
N 2a3/00 -0,96 -0,23
N1a2/00 -0,99 -0,10
Bas/00 -0,99 -0,10
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Bos/00 -0,99 -0,08
G1a2/00 -1,00 0,00
G2a3/00 -0,99 0,08
B3a4/00 -0,89 0,41

B+4/00 -0,67 0,61

Na Tabela 7 pode-se visualizar as ponderagdes de cada variavel que irdo
compor a combinagao linear. Observe-se que os valores em destaque s&o os que
possuem uma significancia maior do que 0,7.

O ideal é identificar, em cada combinagéo linear, um conjunto de variaveis que
representa este fator e, a partir dai, atribuir-se um nome para o fator. Essa abstracéo,
para o fator, passa a identifica-lo, representando um conjunto de variaveis. Quando
essa identificagcdo ficar dificil, por apresentar mais de um grupo de variaveis
significativas no mesmo fator, ou em fatores diferentes, recorre-se a realizagado de
rotagdes, pois, desta forma, mantém-se a mesma inércia no conjunto analisado, mas os
eixos sdo rotacionados, possibilitando uma melhor visualizacdo da disposi¢cao dos
pontos. A rotacdo utilizada foi a Varimax normalizada, pois esta mantém os eixos
perpendiculares entre si, ou seja, ortogonais. A Tabela 8 mostra o resultado dos Factor
Loadings, ap0s a rotagdo varimax normalized, a qual possibilitou uma melhor
visualizagao dos fatores, nos quais a proporgéo de variacdo das variaveis esta melhor
representada. Observa-se que os valores que possuem uma significancia igual, ou
superior, a 0,7 estdo em destaque em cada fator.

Neste estudo, utilizar-se-a apenas dois fatores que possuem as variaveis
explicativas, pois através do método grafico sugerido por Cattel (1966), esses fatores
explicam a maior variancia.

Pode-se concluir, ainda, que o fator 1 é o mais importante para o estudo, pois &
derivado do maior autovalor e possui uma explicagdo de 89,56%, sendo que as
variaveis, que mais contribuem, neste, sdo representadas pelas seguintes variaveis:
TOU/97, VAC/97, N 2a3/97, N 1a2/97, Bas/97, Bos/97, G 1a2/97, G 2a3/97, TOU/98,
VAC/98, N 2a3/98, N 1a2/98, Bas/98, Bos/98, G 1a2/98, G 2a3/98, TOU/99, VAC/99,
N 2a3/99, N 1a2/99, Bas/99, Bos/99, G 1a2/99, G 2a3/99, TOU/00, VAC/00, N 2a3/00,
N 1a2/00, Bas/00, Bos/00, G 1a2/00, G 2a3/00. Logo, pode-se denominar este fator de

cria, recria e engorda de animais. O fator 2 € derivado do segundo autovalor e possui
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uma explicacao de 8,44%, sendo que as variaveis, que mais contribuem na formagéao
desse fator, sdo as seguintes: B 3 a 4/97, B + 4/97, B 3 a 4/98, B + 4/98, B 3 a 4/99,
B + 4/99, B 3 a 4/00 e B + 4/00. O fator 2 pode ser denominado de abate, pois as
variaveis que compoe esse fator representam o abate de bovinos, conforme Tabela 8.
Para que haja uma melhor visualizagado desses fatores, optou-se em utilizar os
graficos de disperséo, ou os planos fatoriais, que examinam a localizagao das variaveis

num sistema de coordenadas criado pelos fatores.

TABELA 8 — Cargas fatoriais para composi¢ao dos fatores, no periodo de 1997 a 2000.

Fator 1 Fator 2

TOU/97 0,95 0,28
VAC/97 0,96 0,28
N 2a3/97 0,97 0,23

N1a2/97 0,92 0,37
Bas/97 0,92 0,36
Bos/97 0,92 0,37
G1a2/97 0,89 0,41
G2a3/97 0,83 0,46
B3a4/97 0,60 0,75
B+4/97 0,26 0,96
TOU/98 0,95 0,30
VAC/98 0,95 0,31
N 2a3/98 0,96 0,26
N1a2/98 0,92 0,39
Bas/98 0,92 0,38
Bos/98 0,91 0,40
G1a2/98 0,88 0,43
G2a3/98 0,80 0,50
B3a4/98 0,57 0,76
B+4/98 0,22 0,97
TOU/99 0,95 0,30
VAC/99 0,95 0,31
N 2a3/99 0,96 0,26
N1a2/99 0,92 0,39
Bas/99 0,92 0,38
Bos/99 0,90 0,41
G1a2/99 0,86 0,46
G2a3/99 0,79 0,52
B3a4/99 0,55 0,78
B+4/99 0,17 0,98
TOU/00 0,95 0,30
VAC/00 0,95 0,30
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N 2a3/00 0,96 0,25
N1a2/00 0,92 0,38
Bas/00 0,92 0,38
Bos/00 0,91 0,39
G1a2/00 0,87 0,47
G2a3/00 0,83 0,53
B3a4/00 0,60 0,78
B+4/00 0,32 0,88

Os fatores a serem relacionados, neste primeiro plano fatorial, sdo: Fator 1 x
Fator 2, conforme Figura 23.
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FIGURA 23 - Grafico representando a relagao entre fatores fator 1 x fator 2, no periodo de 1997 a 2000.

Na Figura 23 pode-se analisar todas as variaveis utilizadas na analise, sendo
que, apenas aquelas que melhor explicam o fator 1 e 2, trardo a devida contribuicédo
para o estudo, de forma que se possa identificar quais dessas possuem uma maior
representatividade nos planos fatoriais.

E importante salientar que a cria, recria e engorda é composta de trinta e duas
variaveis, que possuem variancia igual, ou superior a 0,7. Sendo assim, esse € o fator

mais importante para analise.
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As variaveis que melhor representam a cria, recria e engorda, sao as que
melhor explicam o fator 1, ou seja, as que estdo mais distantes da origem, em relagao
ao eixo das abscissas, representadas pelo circulo. As variaveis que melhor
representam o abate, sdo B 3a 4 e B + 4, no periodo de 1997 a 2000. Essas variaveis
estdo contidas no retadngulo, ou seja, as que estdo mais distantes da origem, em
relagdo ao eixo das ordenadas, sendo essas as que melhor explicam o fator 2.

Apoés a realizacdo da analise fatorial, com a determinac&o de quantos fatores
serao utilizados na analise, e 0 que estes representam, procedeu-se com a analise de
componentes principais.

A interpretacdo dos componentes principais €, sem duvida, um dos pontos mais
delicados da analise. Aqui, dois aspectos devem ser explorados: o primeiro € a
correlagdo das variaveis originais com as componentes, que fornecerdo a contribuicao
de maior relevancia. O outro aspecto é realizar a analise considerando os individuos
que estao sendo estudados.

A Figura 24 mostra o circulo de correlagao unitario, com a nuvem de variaveis,

referente ao primeiro plano principal.
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FIGURA 24 - Grafico da distribuigdo da nuvem de variaveis, no circulo de correlagéo, no periodo de 1997
a 2000.

Observa-se, na Figura 24, que algumas variaveis estao sobrepostas as outras.
Isso mostra que essas possuem a mesma representatividade no grafico. Outro fato
importante, € que algumas variaveis estdo bem proximas ao circulo unitario, mostrando,
assim, que estas possuem uma maior contribuicdo, em relacdo as variaveis que estao
mais afastadas.

Verifica-se, também, que, o fator 1, que esta localizado no eixo das abscissas,
€ representado pela cria, recria e engorda de animais, e o fator 2, que esta localizado
no eixo das ordenadas, € representado pelo abate de bovinos. Esse abate engloba o
periodo de 1997 a 2000.

Uma das principais utilizagées do circulo unitario é realizar a sobreposicao
deste sobre o primeiro plano fatorial, desta forma é possivel identificar, visualmente,

quais variaveis estao relacionadas com os casos em estudo.
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A Figura 25 mostra os fatores a serem relacionados para a nuvem de pontos
dos individuos, a fim de se obter o primeiro plano fatorial. Neste caso, relaciona-se

fator 1 x fator 2.
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FIGURA 25 - Gréfico da distribuicdo da nuvem de pontos (os estados), no periodo de 1997 a 2000.

A Figura 25 contém a distribuicdo da nuvem de pontos para a totalidade das
variaveis do procedimento da ACP. Analisando-se o grafico da Figura 24, da
distribuigdo da nuvem de variaveis em relagdo ao grafico da Figura 25, da distribuigao
da nuvem de pontos, pode-se verificar a area espacial representada pelo circulo,
localizada no segundo e terceiro quadrantes, que representa os estados brasileiros que
se destacam na cria, recria e engorda de bovinos no pais, que sao: MG, MS, MT e GO.
A area espacial representada pelo retangulo maior, no segundo quadrante, representa
os estados brasileiros que se destacaram no abate: RS e SP. Os demais estados, que
estdo dentro do retdngulo menor, apresentam pouca representatividade em relagéo a
producao nacional de bovinos, por se encontrarem no centro do eixo coordenado.

Apos a realizagdo da analise, do periodo de 1997 a 2000, procedeu-se a

analise do segundo periodo, de 2001 a 2004.

4.4 Analise de agrupamentos de 2001 a 2004
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A Figura 26 mostra o dendograma com as categorias de bovinos no periodo de
2001 a 2004.
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FIGURA 26— Dendograma com as variaveis, no periodo de 2001 a 2004, pelo método de agrupamento
por ligagao simples.

Fazendo-se um corte no grafico da Figura 26, entre as distancias 0 e 2x10°, no
grafico referido como 0 e 2EG6, ter-se-a cinco grupos homogéneos distintos. O primeiro
grupo é formado pelas variaveis: touros, bois de 3 a 4 anos, bois + de 4 anos,
representando os reprodutores e os animais para o abate. O segundo grupo, formado
por garrotes de 2 a 3 anos, representando o abate jovem de animais. O terceiro grupo &
formado por novilhos de 2 a 3 anos, garrotes de 1 a 2 anos, novilhos de 1 a 2 anos,
bezerras e bezerros, que representa a cria e engorda de animais. O quarto grupo é
formado pela variavel representada pelo numero de vacas, no periodo de 2001 a 2003,
e o quinto grupo é formado pela variavel vacas, apenas no ano de 2004, que formou um
grupo isolado, por ser 0 maior numero de animais encontrados em todo o periodo em

analise. O quarto e o quinto grupo representam as matrizes, para a criagao de bovinos.
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Com a representacgao grafica do dendograma, pode-se observar que o rebanho bovino
brasileiro no periodo de 2001 a 2004, tornou a crescer.

A Figura 27 mostra os estados que se destacaram na produg¢do de bovinos no
periodo de 2001 a 2004.
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FIGURA 27 - Dendograma referente aos estados, utilizando o método de agrupamento de ligagéo
simples, no periodo de 2001 a 2004.

Analisando-se a Figura 27, no periodo de 2001 a 2004, referente aos estados
que possuem caracteristicas semelhantes, chega-se a seguinte conclusao: fazendo um
corte no grafico, entre as distancias 2x10° e 2,5x10°, no grafico referido como 2E6 e
2,5EB6, ter-se-a quatro grupos homogéneos distintos. O primeiro, e maior, representado
pelos estados RO, TO, AC, AM, RN, SE, AL, PI, PB, ES, RJ, PE, RR, AP, DF, CE, SC e
MA. E possivel observar, nesse primeiro grupo, que a distribuicdo dos estados ndo é a
mesma da Figura 21, ou seja, na Figura 21, os trés primeiros estados que apareciam
eram RO, MA e TO, agora apenas RO e TO. Pela andlise descritiva, foi possivel
verificar que o estado de RO teve um aumento significativo entre o ano de 2003 a 2004,
e TO também teve um pequeno acréscimo nesse periodo. O estado do MA se

distanciou desses estados, pois sua producéo estava decrescendo. Outra observacéao é
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a respeito do PA, que na Figura 21 fazia parte do primeiro grupo, formado no
dendograma com menor representatividade, e na Figura 27 passou a fazer parte do
segundo grupo, o qual possui maior contribuigdo na bovinocultura nacional. O segundo
grupo € composto pelos estados do PA, PR, BA, SP e RS. O terceiro grupo, e mais
representativo do dendograma, € composto pelos estados de MG, MS, MT e GO.

Nessa primeira analise, utilizando-se técnicas multivariadas, verificou-se que os
estados de MG, MS, MT e GO, embora tenham ocorrido algumas oscilagées, sdo os
qgue melhor representam a producao de bovinos nacional, em todo o periodo de 1997 a
2004.

Para confirmar esse resultado, faz-se necessario aplicar a ACP e AF.

4.5 Analise fatorial e de componentes principais de 2001 a 2004

Novamente, a primeira etapa é calcular a matriz de correlacdo, conforme
Tabela 9. E possivel observar que a maioria dos valores estdo em torno de 1, o que
significa que a correlagao entre as variaveis é forte. Sendo assim, pode-se concluir que
as variaveis estao interligadas umas as outras, ndo sendo necessario realizar um teste
de significancia para as correlagdes, pois, desta forma, tém-se a certeza que essas

variaveis estio correlacionadas, conforme Tabela 9.

TABELA 9 — Matriz de correlagéo entre as variaveis, no periodo de 2001 a 2004.

TOUJOT [ VAC/OT | N 2a3/0T | NTa2/0T | Bas/0T | Bos/0T | G1a2/0T | GZa3/0T | B3a4/0T | B+4/01
TOU/01 1,00 0,99 0,98 0,97 097 | 097 | 0,96 0,89 0,65 0,16
VAC/01 1,00 0,99 0,99 099 |099 | 0,98 0,91 0,66 0,15
N 2a3/01 1,00 0,98 099 | 098 | 0,98 0,92 0,68 0,16
N1a2/01 1,00 1,00 | 1,00 | 0,99 0,91 0,66 0,14
Bas/01 1,00 | 1,00 | 0,99 0,92 0,67 0,15
Bos/01 1,00 | 0,99 0,92 0,66 0,15
G1a2/01 1,00 0,96 0,74 0,24
G2a3/01 1,00 0,89 0,47
B3a4/01 1,00 0,76
B+4/01 1,00

A Tabela 9 mostra a correlagcdo de parte das variaveis originais. Como o
numero dessas € relativamente elevado, optou-se por apresentar, aqui, apenas a
correlacdo das primeiras variaveis referente ao ano de 2001, sendo que as demais

variaveis também possuem correlagao alta, ou seja, o resultado é analogo a Tabela 9.
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Num segundo momento, determinou-se os autovalores e o percentual de
explicagao de cada um desses.

Na Tabela 10, apresenta-se o resultado dos autovalores, bem como a
porcentagem de variancia explicada por cada componente, e, também, a variancia

acumulada pelas mesmas.

TABELA 10 — Autovalores e percentual da variancia explicada de cada componente, no periodo de 2001

a 2004
Autovalores
Extragdo dos componentes principais
Numero de
componentes % da variancia Autovalores % da variancia explicada
Autovalores :
explicada acumulados acumulada

1 33,86 84,64 33,86 84,64
2 5,19 12,97 39,05 97,62
3 0,41 1,01 39,45 98,63
4 0,21 0,53 39,67 99,16
5 0,15 0,38 39,82 99,55
6 0,06 0,16 39,88 99,70
7 0,05 0,12 39,93 99,82
8 0,02 0,06 39,95 99,88
9 0,01 0,04 39,97 99,91
10 0,01 0,03 39,98 99,94
1 0,01 0,03 39,99 99,97
12 0,00 0,01 39,99 99,98
13 0,00 0,01 40,00 99,99
14 0,00 0,01 40,00 99,99

Observando-se a Tabela 10, verifica-se que, novamente, sdo apenas dois 0s
autovalores que possuem a maior explicagao, representando cerca de 97,62% da
variancia. Portanto, os dados serdo resumidos pelos dois primeiros autovalores.

Analisando-se, ainda, a Tabela 10, pode-se verificar que o numero de fatores a
serem retirados, para a analise, é dois, que correspondem a 84,64% e 12,97% da

variancia total, explicada pelos autovalores do modelo. Ou seja, explicam, juntos,
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97,62% das variagdes das medidas originais. A perda de informacao, nesse caso, € de

apenas 2,38%. Esses fatores podem ser visualizados na Figura 28.
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FIGURA 28 - Grafico de explicagdo da proporgao de variagdo de cada componente principal, no periodo
de 2001 a 2004.

Pode-se verificar, na Figura 28, dois sdo os fatores a serem retirados para
analise, pois sao estes que possuem um decaimento no grafico. Pode-se observar,
também, que os outros fatores apresentam uma baixa explicacdo, ndo sendo
aconselhavel inclui-los na analise.

Apoés ter definido quantos fatores ser&o utilizados na analise, deve-se verificar
a importancia de cada variavel na composi¢cdo dos fatores, ou seja, encontrar a matriz
de cargas fatoriais, a qual mostra que quanto maior for a carga em cima de um fator,
mais a variavel se identifica com este. A Tabela 11 mostra a matriz de cargas fatoriais
ap6s a rotagdo nos eixos, sendo que esta possibilita uma melhor compreensao do
resultado. Nesta pode-se verificar que as variaveis que possuem as maiores cargas
fatoriais sdo as que melhor explicam o fator 1 e o fator 2, sendo que aquelas que
melhor representam o fator 1, no periodo de 1997 a 2000, sdo as mesmas no periodo
de 2001 a 2004. O mesmo ocorre em relacao ao fator 2, conforme Tabela 11.

TABELA 11 — Cargas fatoriais para composi¢ao dos fatores no periodo de 2001 a 2004

Fator 1 Fator 2
TOU/01 0,96 0,21
VAC/01 0,97 0,21
N 2a3/01 0,97 0,22




N1a2/01
Bas/01
Bos/01

G1a2/01

G2a3/01

B3a4/01
B+4/01

TOU/02

VAC/02

N 2a3/02

N1a2/02
Bas/02
Bos/02

G1a2/02

G2a3/02

B3a4/02
B+4/02

TOU/03

VAC/03

N 2a3/03

N1a2/03
Bas/03
Bos/03

G1a2/03

G2a3/03

B3a4/03
B+4/03

TOU/04

VAC/04

N 2a3/04

N1a2/04
Bas/04
Bos/04

G1a2/04

G2a3/04

B3a4/04
B+4/04

0,97
0,97
0,97
0,94
0,81

0,49
-0,06
0,97
0,97
0,97
0,97
0,98
0,98
0,95
0,84
0,49
0,11

0,97
0,97
0,97
0,98
0,98
0,98
0,95
0,84
0,57
0,09
0,96
0,96
0,96
0,97
0,97
0,97
0,93
0,82
0,51

0,12

0,19
0,20
0,20
0,29
0,51
0,79
0,99
0,20
0,20
0,20
0,20
0,19
0,19
0,29
0,50
0,82
0,99
0,20
0,20
0,21
0,19
0,18
0,17
0,27
0,48
0,76
0,98
0,20
0,22
0,19
0,20
0,20
0,20
0,29
0,50
0,80
0,96
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Logo, é possivel verificar na Tabela 11, que o fator 1 € o mais importante para

o estudo, pois € derivado do maior autovalor, sendo este representado pelas seguintes
variaveis: TOU/01, VAC/01, N 2a3/01, N 1a2/01, Bas/01, Bos/01, G 1a2/01, G 2a3/01,
TOU/02, VAC/02, N 2a3/02, N 1a2/02, Bas/02, Bos/02, G 1a2/02, G 2a3/02, TOU/03,
VAC/03, N 2a3/03, N 1a2/03, Bas/03, Bos/03, G 1a2/03, G 2a3/03, TOU/04, VAC/04,
N 2a3/04, N 1a2/04, Bas/04, Bos/04, G 1a2/04 e G 2a3/04. Logo, pode-se denominar

esse fator de cria, recria e engorda de animais. O fator 2 & derivado do segundo

autovalor, sendo é representado pelas seguintes variaveis: B 3 a 4/01, B + 4/01, B 3 a

4/02, B + 4/02, B 3 a 4/03, B + 4/03, B 3a 4/04 e B + 4/04, denominado de abate.

Para melhor visualizar esses fatores, fez-se os graficos de dispersao, conforme

Figura 29.
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FIGURA 29 - Gréfico representando a relacao entre fatores fator 1 x fator 2 no periodo de 2001 a 2004.

Observando-se o plano fatorial da Figura 29, pode-se verificar que as variaveis
que melhor representam a cria, recria e engorda, sdo as que melhor explicam esse
fator, ou seja, as que estdo mais distantes da origem em relagao ao eixo das abscissas,
representadas pelo circulo. As variaveis que melhor representam o abate, sdo: B 3 a 4
e B + 4, no periodo de 2001 a 2004. Essas variaveis estdo contidas no retangulo, ou
seja, sao as que estdo mais distantes da origem, em relagcdo ao eixo das ordenadas,
sendo essas as que melhor explicam o fator 2.

Apos a realizagcdo da analise fatorial, procedeu-se com a analise de
componentes principais.

A Figura 30 mostra o circulo de correlagdo unitario, com a nuvem de variaveis,

referente ao primeiro plano principal, no periodo de 2001 a 2004.
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FIGURA 30 - Grafico da distribuigdo da nuvem de variaveis, no circulo de correlagdes, no periodo de
2001 a 2004.

Na Figura 30, pode-se observar que as variaveis, que melhor explicam o fator 1,
estdo relacionadas com a cria, recria e engorda de animais, pois essas formam o menor
angulo em relagéo ao eixo das abscissas. Isso significa que estdo mais correlacionadas
entre si. Em relagcdo ao abate, as variaveis que melhor explicam séo os B + de 4 anos
e, em segundo, os B 3 a 4 anos de idade, pois as variaveis que estdo em primeiro sao
as que formam o menor angulo em relagéao ao eixo das ordenadas.

A Figura 31 contém a distribuicdo da nuvem de pontos para a totalidade das
variaveis do procedimento da ACP. A area espacial representada pelo circulo,
localizada no terceiro quadrante, representa os estados brasileiros que se destacaram
na cria, recria e engorda de bovinos, no pais, no periodo de 2001 a 2004. A area
espacial representada pela elipse no segundo quadrante, representa os estados
brasileiros que se destacaram no abate, e a area representada pelo retangulo
apresenta pouca representatividade, pois se encontra no centro do eixo coordenado.

A Figura 31 mostra os fatores a serem relacionados para a nuvem de pontos
dos individuos. Nesse caso, relaciona-se factor 1 x factor 2.
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FIGURA 31 - Gréfico da distribuicdo da nuvem de pontos (os estados), no periodo de 2001 a 2004.

Realizando-se a sobreposicdo dos graficos das Figuras 30 e 31, pode-se
concluir que as variaveis que melhor representam a cria, recria e engorda de bovinos
sdo representadas pelos estados MG, MS, MT e GO. As variaveis que melhor
representam o abate de bovinos sao representadas pelos estados RS e BA. Os demais
estados, que estdo dentro do retangulo, apresentam pouca representatividade em
relacdo a produgdo nacional de bovinos, por de encontrarem no centro do eixo
coordenado.

Pode-se verificar que, com a analise de 1997 a 2000, e 2001 a 2004, os
estados que possuiram destaque na bovinocultura foram MG, MS, MT e GO, em
relagédo a cria, recria e engorda. Os estados do RS, SP e BA possuiram destaque em
relacdo ao abate, sendo que SP esteve como destaque no periodo de 1997 a 2000, e a
BA passou a se destacar no periodo de 2001 a 2004. Mediante a analise multivariada, e
através da analise descritiva, pode-se concluir que o estado de SP teve decréscimos na
producdo de bovinos desde 1997. Isso mostra que esse estado esta deixando de
investir nessa atividade econd6mica. O estado da Bahia teve um crescimento
consideravel em todo o periodo analisado, isso é resultado do investimento que esse
estado esta fazendo na bovinocultura. Conforme Revista Globo Rural n® 231, “o estado
da Bahia produz por ano 380 mil toneladas de carne bovina, para o consumo de 315
mil, mostrando-se auto-suficiente e, ainda, abastecendo outros mercados”. Isso tornou-

se possivel devido aos incentivos fiscais, investidos nesta atividade econémica.
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O restante dos estados brasileiros, apds as analises realizadas, pode ser
classificado com desempenho inferior por possuirem pouca ou nenhuma
representatividade em relagdo a produgao nacional de bovinos. Embora alguns desses,
pelas analises realizadas, mostra estar em crescimento. Sdo eles: RO, AC, AM, RR,
AP, TO, MA, PI, CE, RN PB, PE, AL, SE, ES, RJ, PR, SC, DF, PA.

Como todo o processo produtivo deve ser analisado de forma a se trazer um
beneficio para o setor, até o presente momento foi possivel identificar os estados
produtores e o tipo de producdo que cada um apresenta. Também foi possivel verificar
as oscilagbes ocorridas no periodo de analise. Ainda, utilizou-se nesta pesquisa a
metodologia de séries temporais, a qual possibilitara monitorar a cotagédo em arroba e
em ddlar, do preco do boi gordo no mercado nacional. Embora essa variavel ndo esteja
diretamente ligada ao numero de cabecgas de gado produzidas, sabe-se que a elevagao
do valor da cotacgao influencia diretamente no aumento do numero de cabecas. Isto &,

essa variavel funciona como um termémetro que estimula a producéo.

4.6 Séries temporais

A analise de séries temporais é realizada apenas naqueles estados que foram
identificados pela analise multivariada, considerando-os como os vocacionados a
producdo de bovinos. Dessa forma, tem-se uma reducdo de estados a serem

monitorados.

4.6.1 Rio Grande do Sul

A analise descritiva € sempre reveladora, pois é capaz de mostrar o
comportamento de uma situacdo, ou problema. Neste caso utiliza-se medidas
descritivas como a média, o desvio-padrao e o coeficiente de variacdo das variaveis em
estudo. Para tal, essas medidas foram realizadas ano a ano, investigando, dessa
maneira, se houve alguma modificagdo do periodo analisado. Na Tabela 12, apresenta-

se as estatisticas para o pre¢o do boi gordo em arroba, que sao auto-explicativas.
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TABELA 12 - Estatisticas descritivas, referentes ao prego do boi gordo, em arroba, no
estado do RS, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004
Estatisticas 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

Média 22,53 24,38 17,18 20,37 17,98 15,08 16,06 17,09
Desvio

padrédo 209 1,49 1,09 1,28 166 207 207 0,99
Coeficiente

de Variagédo 927 6,10 6,37 6,31 9,22 13,74 12,88 5,79

Pode-se observar, na Tabela 12, o coeficiente de variacdo de Pearson, para o
periodo de 1997 a 2004, o qual é muito significativo, pois 0 mesmo encontra-se bem
abaixo de 50 %, o que revela que a média do prego do boi gordo em arroba € muito
significativa.

Para identificar o modelo adequado, inicialmente sera analisado o grafico da
série original, representado na Figura 32, o qual apresenta uma tendéncia decrescente
e uma mudanca de nivel. Pode-se dizer, através de uma analise visual, que o preco do
boi gordo em arroba teve uma tendéncia decrescente, ndo podendo, assim, a série ser
considerada estacionaria, o que é corroborado no dendograma da Figura 19. Para uma
melhor decisdo sobre a estacionaridade da série, dispde-se da FAC, e da FACP, e que

servirdo para encontrar o modelo desejado.
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FIGURA 32 — Série original referente ao preco do boi gordo, em arroba, no estado do
RS, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Séries ndo estacionarias declinam muito lentamente na medida em que os lag
(retardos ou atrasos) crescem, isto porque séries ndo estacionarias apresentam fortes
correlacdes seriais. Observando-se a FAC, na Figura 33, os valores s&o, inicialmente,
altos e nao declinam rapidamente para zero, a medida em que os lag crescem,

confirmando a ndo estacionaridade.

Lag Corr. S.E. 0 p e 3
1 +,926 ,1005 i 84,890,000 1 4,926 ,1021
2 +,819,1000 : 152,00,000 2 -,270 ,1021
3 +,760,0994 1 210,40,000 3 +,358 ,1021
! P
4 +,724,0989 i 264,00,000 4 -,074 ,1021
5 +,654,0983 VR 308,20,000 5 -,216 ,1021
1
6 +,563,0978 v By 341,30,000 6 -,003 ,1021
! - 7 -,050 1021
7 +,486 ,0973 366,30,000 5 (050 ,
) B
8 +,426 ,0967 v [] 385,70,000 8 -,034 ,1021
1 2,007 10
9  +,365,0962 | “ 400,1 0,000 9 ,007 ,1021
10 +,313,0956 : [ T] 410,80, 000 10 +,103 ,1021
11  +,302,0951 ) 420,90,000 11 +,249 ,1021
- | 12 -,191 ,1021
12 +,291,0945 | 430,140,000
3 -,079 ,10
13 +,245,0939 N 437,20,000 13 ,079 ,1021
1 . I
14 +,194 ,0934 v [ 441,50,000 s o@20 T
15 +,174,0928 ! 445,010,000 15 -,059 ,1021
0 P
0 0 — - Conf. Limit 1.0 05 0.0 05 10 Conf. Limit
1,0 -05 00 05 10 d ; - - !

FIGURA 33 - Fungao de Autocorrelagéo e Autocorrelagdo Parcial, da série original, do
estado do RS, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Como a metodologia Box & Jenkins aplica-se a séries estacionarias, ou que se
tornam estacionarias apos a aplicagao de diferengas, o préximo passo é estacionarizar
a série através de diferengas. Ainda observando a Figura 33, constata-se sazonalidade,
mas é valido lembrar que, ao ser aplicada diferengas na série original, pode-se excluir a

sazonalidade da série.
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FIGURA 34 — Sazonalidade do prego do boi gordo, em arroba, no estado do RS, no
periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.
Ao aplicar-se uma diferenga, na série original, € possivel observar que ela

apresentou um comportamento estacionario, chegando ao objetivo desejado, podendo

ser possivel utilizar a metodologia para encontrar modelos adequados que representem

a série e, assim, ser possivel fazer previsdes futuras.

O préximo passo € descobrir qual € o melhor modelo que represente a série, 0s

quais estao representados no Quadro 1.

Nivel de
Modelo Paréametros | t(calculado) | Significancia | AIC BIC
?(1)=0,31 |3,11 0,002504
?(2)= -
0,32 -3,12 0,002412
©=0,88 |4,35 0,000035
SARIMA(2,1,0)(1, 0,
112 ©=0,72 |2,91 0,004519 466,21 | 476,42
8=-0,37  |-3,80 0,000257
®=0,88 |5,62 0,000000
SARIMA(0,1,1)(1,0,1) |©=0,68 |2,36 0,001146 469,64 477,30
$=024 |2,36 0,020579
®=0,89 [6,19 0,000000
SARIMA(1,1,0)(1,0, 1)1, ©=0,68 |3,51 0,000701 474,06|481,73
?(1)=-0,43 |-4,48 0,000021
?(2)=-0,60 |-7,02 0,000000
ARIMA(3,2,0)1 ?(3)=-0,43 |-4,51 0,000019 478,89 | 486,52
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QUADRO 1 - Listagem dos possiveis modelos Box & Jenkins, para série com seus
parametros e suas estatisticas de avaliagao, no estado do RS, no periodo de
janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Pode-se perceber que o melhor modelo encontrado foi um SARIMA. Isso diz
que a diferenca aplicada nao foi suficiente para retirar a sazonalidade de ordem 12 da
cotacao do preco do boi gordo em arroba, para o RS. Como foram encontrados mais de
um modelo significativo, foi necessario a utilizagéo dos critérios AIC e BIC, que, nesse
caso, foram os menores encontrados, ndo sendo necessario utilizar critérios adicionais
para escolhé-los. Pode-se dizer que este modelo foi 0 mais parcimonioso.

Na Figura 35, apresenta-se a FAC e a FACP residual. Os residuos do modelo
estimado sao estimativas do ruido branco. Sendo assim, devem estar representados
desta forma na FAC e FACP residual.
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FIGURA 35 - Funcdo de Autocorrelagdo e Autocorrelacdo Parcial dos residuos,
modelo SARIMA (2,1,0)(1,0,1), no estado do RS, no periodo de janeiro

de 1997 a dezembro de 2004.

A Figura 35 releva que os residuos apresentam-se quase todos dentro dos

limites de confiabilidade, ou seja, sdo significativos, confirmando a adequagao do

modelo. Também observa-se que, no instante 26, ha uma queda brusca na série

original, sugerindo, entdo, uma intervengao neste instante, a qual sera realizada em

um préoximo estudo, a fim de melhor explica-la. Como esse modelo foi o que melhor

explicou esta série, fez-se as previsdes sem levar em conta a intervencao.

Para confirmar a adequacdo do modelo, dispbe-se ainda, do grafico da

normal dos residuos, Figura 36, onde mostra que os pontos estao préximos a linha

reta, garantindo, assim, a normalidade dos residuos.
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FIGURA 36 - Grafico da Distribuicdo Normal, no estado do RS, no periodo de janeiro
de 1997 a dezembro de 2004.
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Na Tabela 13, apresentam-se as previsdes para os meses de janeiro a

dezembro de 2005, para o prego do boi gordo em arroba, para o estado do Rio

Grande do Sul, obtidas com base no més de dezembro de 2004.

TABELA 13 - Previsdes para o prec¢o do boi gordo, em arroba, no estado do RS, nos
meses de janeiro a dezembro de 2005

Inferior  Superior  Erro
Meses Previsées 95% 95% Padrao
Jan/05 18,34 16,40 20,28 1,17
Fev/05 17,65 14,45 20,86 1,93
Mar/05 17,48 13,65 21,32 2,31
Abr/05 17,39 13,17 21,62 2,54
Mai/05 17,08 12,48 21,68 2,77
Jun/05 17,45 12,47 22,44 3,00
Jul/05 17,80 12,44 23,16 3,23
Ago/05 18,04 12,35 23,74 3,43
Set/05 17,87 11,86 23,88 3,61
Out/05 17,44 11,14 23,75 3,79
Nov/05 17,81 11,22 24,40 3,97
Dez/05 18,39 11,53 25,26 413

Na Figura 37, observa-se o grafico das previsées do pregco do boi gordo em

arroba, para os meses de janeiro de 2005 a dezembro de 2005, como representado

pela Tabela 13.
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FIGURA 37 - Grafico de previsdes, para o pre¢o do boi gordo, em arroba, no estado
do RS, de janeiro a dezembro de 2005.
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Através da metodologia Box & Jenkins, foi possivel modelar uma série
temporal que melhor explicou o pre¢co do boi gordo em arroba, no estado do RS, a
qual possibilitou a realizagao da previséo para o ano de 2005. O modelo utilizado foi
o melhor, pois foi o que melhor esteve representado nos limites de confiabilidade

considerados na FAC e FACP residual.

4.6.2 Minas Gerais

Para verificar se o prego do boi gordo em arroba foi significativo no estado
de Minas Gerais, no decorrer do periodo, utilizou-se medidas descritivas, tais como a
média, o desvio-padrao e o coeficiente de variagdo das variaveis em estudo. Para
tal, essas medidas foram realizadas ano a ano, investigando, dessa maneira, se
houve alguma modificagdo do periodo analisado. Na Tabela 14, apresenta-se as

estatisticas para o preco do boi gordo em arroba, que sdo auto-explicativas.

TABELA 14 - Estatisticas descritivas, referentes ao prego do boi gordo, em arroba,
no estado de MG, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004
Estatisticas 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

Media 2292 2278 1765 1851 16,03 1455 16,03 17,22
Desvio

padrao 078 062 190 113 115 179 205 153
Coeficiente

de Variagao

3,39 2,71 10,75 6,12 718 12,30 12,78 8,89

Como o coeficiente de variacdo de Pearson esteve bem inferior a 50% em
todo o periodo, isso mostra que esse € muito significativo, revelando, assim, que a
média do pre¢o do boi gordo em arroba é muito significativa.

Para identificar o modelo adequado, inicialmente sera analisado o grafico da
série original, representado na Figura 38, o qual apresenta uma tendéncia
decrescente no inicio e no final certo crescimento. Pode-se dizer, através de uma
analise visual, que o prec¢o do boi gordo em arroba teve uma tendéncia decrescente,

nao podendo, assim, ser considerada estacionaria. Como n&o € confiavel uma



analise visual, dispde-se da FAC para ser verificada a estacionaridade, e da FACP

como auxilio para encontrar o modelo desejado.
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FIGURA 38 - Série original referente ao prego do boi gordo, em arroba, no estado do
MG, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Observa-se, na Figura 39, que a FAC nao possui um decaimento
exponencial, confirmando a nao estacionaridade, mostrando que existem fortes
correlagdes. Logo, sera preciso aplicar diferengas para estacionariza-la e, assim, ser
possivel aplicar a metodologia Box & Jenkins.

Lag Corr. S.E. Q P Lag Corr. S.E,
1 +,943 ,1005 88,02 0,000 1 +,943 ,1021
2 +,859 ,1000 161,8 0,000 2 -,270 ,1021
3 +,783 ,0994 223,8 0,000 3 +,089 ,1021
4 +,704 ,0989 274,4 0,000 4 -,129 ,1021
8 +,625 ,0983 314,9 0,000 8 +,006 ,1021
6 +,564 ,0978 348,2 0,000 6 +,097 ,1021
7 +,519 ,0973 376,7 0,000 7 +,040 ,1021
8 +,492 ,0967 402,6 0,000 8 +,123 ,1021
9 +,470 ,0962 426,4 0,000 9 -,051 ,1021
10 +,456 ,0956 449,2 0,000 10 +,086 ,1021
11 +,458 ,0951 472,5 0,000 11 +,102 ,1021
12 +,451 ,0945 495,3 0,000 12 -,128 ,1021
13 +,428 ,0939 516,0 0,000 13 -,041 ,1021
14 +,394 ,0934 533,8 0,000 14 -,094 ,1021
15 +,357 ,0928 548,6 0,000 15 +,020 ,1021

?10 o5 1'00 ~ - Conf. Limit ?1,0 o 0.0 o 0" Conf. Limit

FIGURA 39 - Funcgédo de Autocorrelagcado e Autocorrelagdo Parcial, da série original,
do estado do MG, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Observando-se a FAC, na Figura 39, os valores sao inicialmente altos e nao

declinam rapidamente para zero, a medida que os lag crescem, confirmando a néo
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estacionaridade. O proximo passo € estacionarizar a série através de diferencas.
Ainda observando a Figura 39, constata-se sazonalidade, mas é valido lembrar que,
ao ser aplicada diferengas na série original, pode-se excluir a sazonalidade da série.

A Figura 40 apresenta a série original e a série com duas diferengas, na qual
€ possivel observar que apresentou um comportamento estacionario, mediante o
qual sera possivel encontrar modelos adequados que representem a série e, assim,

fazer previsdes futuras.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 ) 100
— MG (L) — - MG; tms. (R)

FIGURA 40 — Sazonalidade do preco do boi gordo, em arroba, no estado de MG, no
periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

O préximo passo € descobrir qual o melhor modelo que represente a série.

Apoés varias tentativas, os modelos significativos encontrados estao representados

no Quadro 2.
Nivel de
Modelo Parametros |t(calculado) | Significancia AIC |BIC
¢ =0,28 2,78 0,006588
® =0,90 3,94 0,000158
SARIMA (1,1,0)(1,0,1);, | ©=0,74 2,58 0,011577 424,32 431,98
¢ 0,32 3,06 0,002910
ARIMA (1,2,1), 0=0,94 49,00 0,000000 427,36 (432,44
¢ 0,84 5,51 0,000000
0(1)=0,54 (3,45 0,000850
ARIMA (1,1,2), 0(2)=0,36 |4,03 0,000115 426,58 | 434,24

QUADRO 2 — Listagem dos possiveis modelos Box & Jenkins, para série com seus
parametros e suas estatisticas de avaliagdo, no estado de MG, no
periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.
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Pode-se observar que foi encontrado um SARIMA com uma diferenca
simples e um diferenca sazonal de ordem 12. Isso nos diz que a diferencga aplicada
nao foi suficiente para retirar a sazonalidade da série em estudo. Como foram
encontrados mais de um modelo significativo, foi necessario a utilizagdo dos critérios
AIC e BIC.

Na Figura 41, apresenta-se a FAC e a FACP residual. Os residuos do
modelo estimado sdo estimativas do ruido branco. Sendo assim, devem estar

representados desta forma na FAC e FACP residual.

Lag Corr. S.E. Q p Lag Corr. S.E.
14,032 ,1010 = ,10,7479 1 +,032,1026 |
If o | |
2 -,118 ,1005 1,49 ,4752 _
R 2 -,119 ,1026 i |
3 +,000,0999 I 1,49 ,6850 3 +,008,1026 )
[ | |
4 +,088 ,0994 0 2,28 ,6850 4 4,075 ,1026 . |
5 -,137 ,0988 ! ! 4,19 ,5229 _ | |
IB | 5 -,145 ,1026 | |
6 -,072 ,0983 R 4,73 ,5793 6 -,044 ,1026 g
g | |
7 -,001,0977 Hi 5,58 ,5890 7 -,122 ,1026 | |
8 -,017 ,0972 v 5,61 ,6904 - g
! | ! ! | 1
9 -,106 ,0966 iR 6,82 ,6554 9 ol HAGEG . )
- 1 1 I |
10 -,113 ,0960 |D ! 8,20, 6089 10 98 A ‘0
11 +,060 ,0955 { E ) 8,60 ,6592 \ |
o 11 +,041 ,1026 | 0 |
12 -,001 ,0949 | 8,60 ,7370
[ 12 -,076 ,1026 | D )
13 +,036 ,0943 R 8,74 ,7925 [ [
p 0 13 +,045 ,1026 I |
14 +,059 ,0938 I 9,13 ,8225 . N
- 14 +,021,1026 0
15 +,084 ,0932 E 9,95 ,8230 ! !
15 +,033 ,1026 g
0 0 ~ - Conf. Limit
-1,0 0,5 0,0 0,5 1,0 0 — - Conf. Limit
1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0

FIGURA 41 - Fungcao de Autocorrelagdo e Autocorrelacdo Parcial dos residuos,
modelo SARIMA (1,1,0)(1,0,1)12, no estado do MG, no periodo de
janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

A Figura 41 releva que os residuos apresentam-se dentro dos limites de
confiabilidade, ou seja, sdo significativos, confirmando a adequagao do modelo.

Para confirmar a adequag¢ao do modelo, dispde-se do grafico da normal dos
residuos, Figura 42, onde mostra que os pontos estdo proximos a linha reta,

garantindo, assim, a normalidade dos mesmos.
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FIGURA 42 - Grafico da Distribuicdo Normal, do estado de MG, no periodo de

janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Na Tabela 15, apresentam-se as previsGes para os meses de janeiro a

dezembro de 2005, para o pre¢o do boi gordo, em arroba, para o estado do Minas

Gerais, obtidas com base no més de dezembro de 2004.

TABELA 15 - Previsbes para preco do boi gordo, em arroba, no estado de MG, nos
meses de janeiro a dezembro de 2005

Inferior  Superior  Erro
Meses Previsées 95% 95% Padrao
Jan/05 20,72 19,07 22,37 0,99
Fev/05 20,93 18,18 23,67 1,65
Mar/05 21,06 17,42 24,70 2,19
Abr/05 21,18 16,77 25,58 2,65
Mai/05 21,29 16,20 26,37 3,06
Jun/05 21,39 15,70 27,09 3,42
Jul/05 21,50 15,23 27,77 3,77
Ago/05 21,61 14,80 28,41 4,10
Set/05 21,71 14,39 29,03 4,41
Out/05 21,82 14,00 29,63 4,70
Nov/05 21,92 13,63 30,21 4,99
Dez/05 22,03 13,28 30,78 5,27

Na Figura 43, observa-se o grafico das previsées do pregco do boi gordo em

arroba, para os meses de janeiro de 2005 a dezembro de 2005, como representado

pela Tabela 15.
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FIGURA 43 - Grafico de previsdes para o estado de MG, de janeiro a
dezembro de 2005.

Concluiu-se, para o estado de MG, que o melhor modelo que representou
este estado foi um SARIMA (1,1,0)(1,0,1)12, 0 qual manteve-se dentro dos limites de
confiabilidade, representados pela FAC e FACP, seguindo uma distribuicado normal.

Esse foi 0 melhor modelo encontrado para estimar a previsdo para o ano de 2005.

4.6.3 Mato Grosso do Sul

Para verificar se o prego do boi gordo em arroba, foi significativo no estado
de Mato Grosso do Sul, no decorrer do periodo, utilizou-se medidas descritivas, tais
como a média, o desvio-padrao e o coeficiente de variacdo das variaveis em estudo.
Para tal, essas medidas foram realizadas ano a ano, investigando-se, dessa
maneira, se houve alguma modificagdo do periodo analisado.

Na Tabela 16, apresenta-se as estatisticas para o pre¢co do boi gordo, em

arroba, que sao auto-explicativas.

TABELA 16 - Estatisticas descritivas, referentes ao prego do boi gordo, em arroba,
no estado do MS, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004
Estatisticas 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

Média
Desvio

22,88 22,71 17,93 1798 15,73 14,33 16,33 17,45

padrao 084 066 168 112 101 162 196 122




Coeficiente

deVariagdo 366 289 9,39 623 642 11,31 12,00 6,98

Como pode-se observar, na Tabela 16, o coeficiente de variacdo de
Pearson, esteve bem inferior a 50% em todo o periodo. Isso mostra que esse €&
muito significativo, revelando, assim, que a média do prec¢o do boi gordo, em arroba,
€ muito significativa para o estado do MS.

Para identificar o modelo adequado, inicialmente sera analisado o grafico da
série original, representado na Figura 44, o qual apresenta uma tendéncia
decrescente no inicio e, no final, certo crescimento. Pode-se dizer, através de uma
analise visual, que o preco do boi gordo, em arroba, teve uma tendéncia
decrescente, ndo podendo, assim, ser considerada estacionaria. Como nao é
confiavel uma analise visual, dispbe-se da FAC para ser verificada a

estacionaridade, e da FACP como auxilio para encontrar o modelo desejado.
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FIGURA 44 - Série original referente ao prego do boi gordo, em arroba, no estado do
MS, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.
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lag Corr. S.E. © p Lag Corr. S.E.
1 +,946 ,100 1 ss,67 0,000 1 +,946 ,1021
2 +,868 ,1000 164,1 0,000 2 -,260 ,1021
3 800 ,0994 228,9 0,000 3 +,118 ,1021
4 729 ,0989 283,3 0,000 4 -,142 ,1021
5 661 ,0983 328,4 0,000 5 +,049 ,1021
6 +,609 ,0978 367,2 0,000 6 +,082 ,1021
7 572 ,0973 401,8 0,000 7 +,055 ,1021
8 +,543 ,0967 433,3 0,000 8 +,046 ,1021
9 517 ,09 462,2 0,000 9 -,029 ,1021
10 +,503 ,0956 489,8 0,000 10 +,131 ,1021
11 503 ,0951 517,8 0,000 11 +,067 ,1021
12 +,491 ,094 544,8 0,000 12 -,115 ,1021
13 462 ,0939 569,0 0,000 13 -,092 ,1021
14 +,424 ,0934 589,6 0,000 14 -,085 ,1021
15 382 ,092 606,5 0,000 15 +,015 ,1021
O.1v0 0,5 0,0 05 1v0O — Conf. Limit 0-1,0 0,5 0,0 05 10~ eaiia (3

FIGURA 45 - Funcgédo de Autocorrelagado e Autocorrelagéo Parcial, da série original,
do estado do MS, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Observa-se, na Figura 45, que a FAC nao possui um decaimento
exponencial, confirmando a n&o estacionaridade. Logo, sera preciso aplicar
diferencas para estacionariza-la, e assim ser possivel aplicar a metodologia Box &
Jenkins. Ainda observando a Figura 45, constata-se sazonalidade, sendo importante
lembrar que, ao se aplicar diferengas na série original, pode-se excluir a

sazonalidade da série.
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FIGURA 46 — Sazonalidade do precgo do boi gordo, em arroba, no estado do MS, no
periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Ao ser aplicada uma diferenca na série original, é possivel observar que esta

apresentou um comportamento estacionario.
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O préximo passo € descobrir qual o melhor modelo que represente a série,
que estdo dispostos no Quadro 3, qual foi um SARIMA (0,1,1)(1, O, 1)12.. Isto nos diz
que a diferenga aplicada nao foi suficiente para retirar a sazonalidade de ordem 12,

da cotacgéo do preco do boi gordo em arroba, para o MS.

Paréametro Nivel de
Modelo S t(calculado) |Significancia |AIC BIC
= -0,27 -2,40 0,018348
®=0,93 3,09 0,002619
420,3 | 422,9
SARIMA(0,1,1)(1,0, 1)1 | ©=10,80 2,16 0,033327 7 2
6=0,88 14,36 0,000000
®=0,96 3,21 0,001826
434,5 | 442,2
SARIMA(0,2,1)(1,0,1)12 | ©=10,82 2,17 0,032517 7 1
¢ =0,21 2,06 0,041655
®=0,95 3,37 0,001086
425,5 | 433,1
SARIMA(1,1,0)(1,0,1)12 | ©=0,82 2,32 0,022564 2 8
¢=-O,24 2,20 0,030671
6=0,94 25,56 0,000000 431,1 | 438,7
SARIMA(1,2,1)(1,0,0)12 ®=0,22 2,01 0,047023 3 6

QUADRO 3 - Listagem dos possiveis modelos Box & Jenkins, para série com seus
parametros e suas estatisticas de avaliacdo, no estado do MS, no periodo
de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Como foram encontrados mais de um modelo significativo, no Quadro 3, foi
necessario a utilizacao dos critérios AIC e BIC, que, neste caso, foram os menores
encontrados, no mesmo modelo, ndo sendo necessario utilizar critérios adicionais
para escolhé-los.

Na Figura 47, apresenta-se a FCA e a FACP residual. Os residuos do
modelo estimado sdo estimativas do ruido branco. Sendo assim, devem estar

representados desta forma na FAC e FACP residual dentro dos limites.
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Lag Corr. S.E. Q p Lag Corr. S.E.
1 -,023,1010 v ,05 ,8198 1 -,023,1026 P
2 -,073 ,1005 : |] : ,57,7509 2 -,073,1026 : 0 :
3 4,055 ,0999 R ,88,8304 3 4,052 ,1026 ) {
1 I I
4 -,005,0994 . ,88,9271 4 -,008 ,1026 .
5 -,138 ,0988 10 2,83 ,7267 5 -,131 ,1026 ) {
= I I
6 -,074 ,0983 0 3,40 ,7574 6 -,086,1026 I
o I I
_ 7 =
7 -,056 ,0977 | ] i 3,72 ,8110 ,080 ,1026 | O |
8 4,021 ,0972 - 3,77 ,8772 8 +,019 ,1026 .
[ I I
9 -,151 ,0966 |E] | 6,23 ,7171 9 -,161 ,1026 | i
10 -,064 ,0960 : 0 { 6,67 ,7559 10 -,092 ,1026 : O ll
11 +,071 ,0955 ) H t 7,23 ,7802 11 +,015 ,1026 ) | "
12 +,042 ,0949 L 7,42 ,8285 12 +,022,1026 Lot
13 +,029 ,0943 N 7,52 ,8736 13 +,034 ,1026 g
- I I
14 +,060 ,0938 0 7,93 ,8929 14 +,015,1026 I
15  +,066 ,0932 L-§! 8,43 ,9052 15 +,034 ,1026 g
0 0 —o imi 0 ~ - Conf. Limit
40 -05 00 05 10 Contf. Limit 1,0 05 00 05 1,0

FIGURA 47 - Funcao de Autocorrelagao e Autocorrelacdo Parcial dos residuos,
modelo SARIMA (0,1,1)(1,0,1)42, no estado do MS, no periodo de janeiro
de 1997 a dezembro de 2004.

A Figura 47 releva que os residuos apresentam-se dentro dos limites de
confiabilidade, ou seja, sdo significativos, confirmando a adequagao do modelo.

Para confirmar a adequacdo do modelo, ainda dispbe-se do grafico da

normal dos residuos, Figura 48, onde mostra que os pontos estdo préximos a linha

reta, garantindo, assim, a sua normalidade.

4 3 2 1 0 1 2 3

FIGURA 48 - Grafico da Distribuicdo Normal, do estado do MS, no periodo de
janeiro de 1997 a dezembro de 2004.
Na Tabela 17, apresentam-se as previsdes para 0os meses de janeiro a

dezembro de 2005, para o prego do boi gordo, em arroba, para o estado do Mato

Grosso do Sul, obtidas com base no més de dezembro de 2004.

TABELA 17 - Previsdes para o pre¢o do boi gordo, em arroba, no estado do MS, nos
meses de janeiro a dezembro de 2005



Inferior ~ Superior  Erro
Meses Previsbes 95% 95% Padrao
Jan/05 19,30 17,74 20,87 0,94
Fev/05 18,70 16,17 21,23 1,52
Mar/05 18,73 15,51 21,95 1,94
Abr/05 18,99 15,21 22,77 2,28
Mai/05 18,63 14,36 22,91 2,57
Jun/05 18,63 13,92 23,35 2,84
Jul/05 18,87 13,75 23,99 3,08
Ago/05 19,01 13,52 24,50 3,30
Set/05 19,17 13,34 25,01 3,51
Out/05 19,39 13,22 25,55 3,71
Nov/05 19,71 13,23 26,19 3,90
Dez/05 19,74 12,96 26,52 4,08
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Na Figura 49, observa-se o grafico das previsées do pregco do boi gordo em

arroba, para os meses de janeiro de 2005 a dezembro de 2005, como representado

pela Tabela 17.
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FIGURA 49 - Grafico de previsdes para o pre¢o do boi gordo, em arroba, no estado
do MS, de janeiro a dezembro de 2005.

Concluiu-se, para o estado de MS, que o melhor modelo que representou

este estado foi um SARIMA (0,1,1)(1,0,1)12, o qual manteve-se dentro dos limites de

confiabilidade, representados pela FAC e FACP residual, seguindo uma distribuigdo

normal. Esse foi o melhor modelo encontrado para estimar a previsdo para o ano de

2005.
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4.6.4 Mato Grosso

Para verificar se o prego do boi gordo, em arroba, foi significativo no estado
de Mato Grosso, no decorrer do periodo, utilizou-se medidas descritivas, tais como a
média, o desvio-padréo e o coeficiente de variagdo das variaveis em estudo. Para
tal, essas medidas foram realizadas ano a ano, investigando, desta maneira, se
houve alguma modificagdo do periodo analisado. Na Tabela 18, apresenta-se as

estatisticas para o preco do boi gordo, em arroba, que séo auto-explicativas.

TABELA 18 - Estatisticas descritivas, referentes ao pre¢o do boi gordo, em arroba,
no estado do MT, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004
Estatisticas 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

Media 2165 2182 1674 1948 1622 1504 17.07 18.29
Desvio

padrao 063 054 178 084 114 157 198 116
Coeficiente

deVariagdo 591 249 1064 433 7,03 1041 11,58 6,32

O coeficiente de variacdo de Pearson para os anos de 1997 a 2004, é muito
significativo, pois € bem abaixo de 50 %, revelando que a média do pre¢co do boi
gordo, em arroba, € muito significativa para o estado do MT.

Para identificar o modelo adequado, inicialmente sera analisado o grafico da
série original, representado na Figura 50, a série mostra-se n&o estacionaria e com
sazonalidade. Pode-se dizer, através de uma andlise visual, que o pre¢co do boi
gordo, em arroba, teve uma tendéncia fracamente decrescente, ndo podendo,
assim, ser considerada estacionaria. Como nao € confiavel uma analise visual,
dispbe-se da FAC para ser verificada a estacionaridade, e da FACP como auxilio

para encontrar o modelo desejado.
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FIGURA 50 - Série original referente ao prego do boi gordo, em arroba, no estado do
MT, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Séries ndo estacionarias declinam muito lentamente, a medida em que os
lag crescem. Isso porque séries ndo estacionarias apresentam fortes correlagbes
seriais. Observando a FAC, na Figura 51, os valores sao inicialmente altos e néo

declinam exponencialmente a medida que os lag crescem, confirmando a né&o

estacionaridade.
Lag Corr. S.E. Q P Lag Corr. S.E.
1 +,929 ,1005 | 85,50 0,000 1 +,929,1021 B
2 +,826 ,1000 : 153,9 0,000 2 -,270 ,1021 :
3 +,737 ,0994 ) 208,9 0,000 3 +,102 ,1021 ) t
4 +,641,0989 : E 250,9 0,000 4 -,173 ,1021 : |I
5 4,550 ,0983 : 282,2 0,000 5 +,053 ,1021 : 0 :
6 +,472 ,0978 ) 305,5 0,000 6 -,025,1021 g
I | |
7 4,402 ,0973 ] 322,5 0,000 7 4,001 ,1021 ) | t
8 +,343 ,0967 : 335,1 0,000 8 +,023,1021 : 0 :
9 +,299 ,0962 v [ 344,7 0,000 9 +,036,1021 |
10 +,263 ,0956 : 352,3 0,000 10 -,006 ,1021 : | (I
11 +,239,0951 | 358,6 0,000 11 +,067 ,1021 i
12 +,233 ,0945 ! m 364,7 0,000 12 +,064 ,1021 | B 1
13 +,223 ,0939 : 370,3 0,000 13 -,064 ,1021 : «I
14 +,206 ,0934 : 375,2 0,000 14 -,031,1021 : 0 :
15 +,186 ,0928 ! 379,2 0,000 15 -,027 ,1021 ! H !
%o 05 00 05 10 = - Conf. Limit P G o 5 70 - Conf. Limit

Figura 51 - Fungdo de Autocorrelagdo e Autocorrelagdo Parcial, da série original, do
estado do MT, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Observa-se, na Figura 51, que a FAC possui um decaimento exponencial,
mas nao € possivel de se confirmar a estacionaridade. Logo, sera preciso aplicar
diferencas para estacionarizar a série e verificar se a mesma apresenta um melhor

comportamento, e, assim, ser possivel aplicar a metodologia Box & Jenkins. Ainda
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observando a Figura 51, constata-se a sazonalidade, observando-se sempre que, ao

aplicar diferengas na série original, pode-se excluir a sazonalidade da série.
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FIGURA 52 — Sazonalidade do prec¢o do boi gordo, em arroba, no estado do MG, no
periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Ao aplicar-se uma diferenga na série original € possivel observar que ela

apresentou um comportamento estacionario, possibilitando, assim,

utilizar a

metodologia Box & Jenkins, para poder encontrar modelos adequados que

representem a série e, assim, ser possivel fazer previsoes.

Os modelos mais significativos encontrados estdo representados no Quadro

4, que foi encontrado um SARIMA, com uma diferenga, a qual n&o foi suficiente para

retirar a sazonalidade da série em estudo. Como foram encontrados mais de um

modelo significativo, foi necessario a utilizacdo dos critérios AIC e BIC, conforme

Quadro 4.
Nivel de
Modelo Parédmetros t(calculado) Significancia AIC BIC

¢ =-0,34 -3,16E+00 0,002163
D®=9,92 7,69E+18 0,000000

SARIMA(0,1,1)(1,0,1)12 0 = 9,90 1,45E+01 0,000000 418,49 | 426,15
¢ (1)=-,039 -3,93 0,000167
¢ (1)=-,039 -3,94 0,000161
©=0,97 42,86 0,000000
D =100 4,05 0,000109

SARIMA(2,2,1)(1, 1, 1)12 O-0.388 2,89 0,004791 439,29 | 451,96
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QUADRO 4 - Listagem dos possiveis modelos Box & Jenkins, para série com seus
parametros e suas estatisticas de avaliagao, no estado do MT, no periodo

de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.
Na Figura 53, apresenta-se a FAC e a FACP residual. Os residuos do

modelo estimado sdo estimativas do ruido branco. Sendo assim, devem estar
representados desta forma na FAC e FACP residual, dentro dos limites de

confiabilidade do modelo.

Lag Corr. S.E. Q p Lag Corr. S.E.
1 -,048,1010 R .23, 6342 1 -,048 ,1026 |
2 -,075 ,1005 : 0 : ,79 ,6745 2 -,078 ,1026 : O :
3 +,069 ,0999 R 1,27,7368 3 +,062 ,1026 1 I
oy | |
4 +,004 ,0994 vl 1,27 ,8665 4 +,005,1026 ol
5 -,069 ,0988 L 1,76 ,8815 5 -,060 ,1026 g
1By | |
6 +,007 ,0983 v 1,76, 9402 6 -,003,1026 .
o
7 -,050 ,0977 . 2,03 ,9584 7 -,061,1026 : 0 :
8 -,102 ,0972 (D ) 3,13 ,9262 8 -,101 ,1026 1 1
1m | |
9 -,051 ,0966 R 3,40 ,9462 5 -,071 ,1026 0o
10 -,007 ,0960 = : 3,41,9702 10 -,027 ,1026 : 0 :
11 -,169 ,0955 ) 6,55 ,8345 11 -,174 ,1026 =7
i | |
12 -,028 ,0949 0 6,63 ,8808 12 -,056,1026 -
13 +,012 ,0943 R 6,65,9193 13 -,037 ,1026 | -
1yl g8 g ] |
14 +,013 ,0938 R 6,67 ,9467 14 +,007 ,1026 T
I | |
15 +,082 ,0932 0 7,44 ,9441 15 4,073 ,1026
0 0 ~ - Conf. Limit 0 -
3 : — - Conf. Limit
1,0 0,5 0,0 0,5 1,0 1,0 0,5 0,0 0,5 1,0

FIGURA 53 - Fungcao de Autocorrelagdo e Autocorrelacdo Parcial dos residuos,
modelo SARIMA (0,1,1)(1,0,1)42, no estado do MT, no periodo de janeiro
de 1997 a dezembro de 2004.

A Figura 53 releva que os residuos apresentam-se dentro dos limites de
confiabilidade, ou seja, sdo significativos, confirmando a adequagao do modelo.

Para confirmar a adequag¢ao do modelo, ainda dispde-se do grafico da normal
dos residuos, Figura 54, onde mostra que os pontos estdo préximos a linha reta,

garantindo, assim, a normalidade dos residuos.
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FIGURA 54 - Grafico da Distribuicdo Normal, do estado do MT, no periodo de janeiro
de 1997 a dezembro de 2004.

Na Tabela 19, apresentam-se as previsdes para 0os meses de janeiro a
dezembro de 2005, para o prego do boi gordo, em arroba, para o estado do Mato

Grosso, obtidas com base no més de dezembro de 2004.

TABELA 19 - Previsdes para o prec¢o do boi gordo, em arroba, no estado do MT, nos
meses de janeiro a dezembro de 2005
Inferior  Superior  Erro

Meses Previsdes 95% 95% Padrao
Jan/05 20,42 18,83 22,00 0,95
Fev/05 20,53 17,81 23,25 1,64
Mar/05 20,65 17,09 24,20 2,14
Abr/05 20,76 16,49 25,03 2,57
Mai/05 20,88 15,96 25,80 2,96
Jun/05 20,99 15,46 26,52 3,33
Jul/05 21,11 15,00 27,21 3,67

Ago/05 21,22 14,55 27,89 4,01
Set/05 21,34 14,12 28,55 4,34
Out/05 21,45 13,70 29,20 4,66
Nov/05 21,57 13,29 29,84 4,97
Dez/05 21,68 12,89 30,47 5,29

A Figura 55 apresenta o grafico das previsdes para os meses de janeiro a
dezembro de 2005, para o prego do boi gordo, em arroba, para o estado do Mato
Grosso, obtidas com base no més de dezembro de 2004, representados na Tabela
19.
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FIGURA 55 - Grafico de previsdes, para o prego do boi gordo, em arroba, no estado
do MG, de janeiro a dezembro de 2005.

Concluiu-se, para o estado de MT, que o melhor modelo que representou
este estado foi um SARIMA (0,1,1)(1,0,1)12, o qual manteve-se dentro dos limites de
confiabilidade, representados pela FAC e FACP residual, seguindo uma distribuigéo
normal. Esses foi o melhor modelo encontrado para estimar a previsao para o ano
de 2005, no qual pode-se constatar haver uma estabilidade entre os meses de
janeiro de 2005 a junho de 2005, e de julho de 2005 a dezembro de 2005.

4.6.5 Goias

Para verificar se o prego do boi gordo, em arroba, foi significativo no estado
de Goias, no decorrer do periodo, utilizou-se medidas descritivas, tais como a
meédia, o desvio-padrao e o coeficiente de variacdo das variaveis em estudo. Para
tal, essas medidas foram realizadas ano a ano, investigando, desta maneira, se
houve alguma modificagdo do periodo analisado. Na Tabela 20, apresenta-se as
estatisticas para o pre¢o do boi gordo em arroba, que s&o auto-explicativas.

TABELA 20 - Estatisticas descritivas, referentes ao prego do boi gordo, em arroba,
no estado de GO, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004
Estatisticas 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

Média 21,89 21,60 16,54 20,21 17,21 15,66 17,68 19,36
Desvio 0,71 0,85 2,01 0,93 1,26 1,61 205 1,30
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padrao
Coeficiente
de Variagao 3,26 3,96 12,18 460 7,30 10,30 11,57 6,73

O coeficiente de variacdo de Pearson, para os anos de 1997 a 2004, € muito
significativo, pois é bem abaixo de 50 %, revelando que a média do prego do boi
gordo, em arroba, € muito significativa para o estado do GO.

Para identificar o modelo adequado, inicialmente sera analisado o grafico da
série original, representado na Figura 56, o qual ndo apresenta definida a sua
tendéncia. Como nao € confiavel uma analise visual, dispde-se da FAC para ser
verificada a estacionaridade, e da FACP como auxilio para encontrar o modelo

desejado.
26 26
24 24
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FIGURA 56 - Série original referente ao pre¢o do boi gordo em arroba, no estado do
GO, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Lag Corr. S.E. Q p Lag Corr. S.E.

1 +,914 ,1005 | 82,650,000 1 +,914 ,1021
2 4,783 ,1000 : 144,0 0,000 2 -,312,1021 :
3 4,670 ,0994 ) 189,4 0,000 3 4,108 ,1021 1
4 +,552 ,0989 : ] 220,5 0,000 4 -,180 ,1021 :
5  +,443 ,0983 Il ) 240,8 0,000 5 +,055,1021 ll :
6 +,350 ,0978 | 253,6 0,000 6 -,056 ,1021 [
7 +,277,0973 : 261,7 0,000 7 +,075 ,1021 : :
8 +,228 ,0967 [ [ 267,210,000 8 +,022,1021 [
] ] 1
9 +,185 ,0962 O 270,910,000 9 -,042 ,1021 | I] |
10 +,151 ,0956 'I : 273,4 0,000 10 +,035,1021 1| ﬂ :
11 +,136 ,0951 || : 275,50,000 11 +,047 ,1021 ‘I 0 :
12 4,127 ,0945 | | 277,3 0,000 12 -,018 ,1021 | | |
13 +,104 ,0939 | l 278,5 0,000 13 -,087 ,1021 1 E' )
1Pl ] 1
14 4,071 ,0934 R 279,110,000 14 -,039 ,1021 ] |] |
15 +,029 ,0928 e 279,2 0,000 15 -,077 ,1021 g

0 0 ~ - Conf. Limit 0 ~ - Conf. Limit
-1,0 -05 00 0,5 1,0 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 .



xxii

FIGURA 57 - Fungédo de Autocorrelagado e Autocorrelagéo Parcial, da série original,
do estado do GO, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Observa-se, na Figura 57, que a FAC possui um decaimento exponencial,
tendendo a estacionaridade. Logo, sera aplicado, no minimo, uma diferenga para
verificar se a série apresenta um melhor comportamento estacionario e, assim, ser
possivel aplicar a metodologia Box & Jenkins.

Ao aplicar-se uma diferenga, na série original, foi possivel observar que ela
apresentou um comportamento estacionario, chegando ao objetivo desejado, pois
para utilizar a metodologia supde-se que a série sempre seja estacionaria, para
poder encontrar modelos adequados que representem a série e, assim, ser possivel
fazer previsdes.

26 T T T T T T T T T 3

12 - - + + - * + * * -5
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

— GO (L) = - GO;trns. (R)
FIGURA 58 — Sazonalidade do prego do boi gordo, em arroba, no estado de GO, no
periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Os modelos significativos encontrados estao representados no Quadro 5,
que foi o modelo encontrado é um ARIMA, com uma diferenga, a qual foi suficiente
para retirar a sazonalidade da série em estudo. Como foram encontrados mais de
um modelo significativo, foi necessario a utilizagdo dos critérios AIC e BIC, que,
neste caso, foram o0s menores encontrados no mesmo modelo, ndo sendo

necessario utilizar critérios adicionais para escolhé-los, conforme Quadro 5.

| Modelo | ParAmetros | t(calculado) | Nivel de |AIC  [BIC |
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Significancia
= 0,88 9,92 0,000000
0 (1)=0,54 4,36 0,000033
ARIMA(1,1,2), 0 (2)=043 4,05 0,000107 424,79 | 432,46
¢ =0,32 3,09 0,002609
ARIMA(1,2,1)1, 0=0,98 46,16 0,000000 428,77|433,86
¢ =0,36 3,54 0,000645
®=10,99 57,27 0,000000
®=1,00 3,27 0,001522
SARIMA(1,2,1)(1, 0, 1)1, | ©=10,91 2,69 0,008458 427,08 | 437,25
¢ (1)=-0,31 |-2,98 0,003666
¢ (2)=-0,33 |-3,07 0,00816
®=10,94 27,27 0,000000
®=0,97 3,93 0,000169
SARIMA(2,2,1)(1,1,1)1 | ©=0,83 2,63 0,009947 451,77 | 464,44

QUADRO 5 - Listagem dos possiveis modelos Box & Jenkins, para série com seus

parametros e suas estatisticas de avaliagao, no estado de GO, no periodo
de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Na Figura 59, apresenta-se a FCA e a FACP residual. Os residuos do

modelo estimado sdo estimativas do ruido branco. Sendo assim, devem estar

representados, desta forma, na FAC e FACP residual dentro dos limites.

-,024
-,006
+,071
-,018
-,009
-,066
-,082

® 9 o W N e

-,031

10 -,056
11 -,069
12 +,124

18 =008

14 +,045

15  +,085

FIGURA

orr. S.E. Q p Lag Corr

. S.E.

,1010 v ,06 ,8096 1 -,024 ,1026 I |
,1005 L] ,06,9694 2 -,007 ,1026 .
[ I I
,0999 4| 0 : ,57 ,9035 3 +,071,1026 I) :
,0994 o ,60 ,9630 4 -,014 ,1026 P
,0988 : | : ,61,9876 5 -,009,1026 |l | :
,0983 v 1,06 ,9833 6 -,072,1026 0 o
no I I
77 7 7
,09 |[| | 1,75,9722 7 084 ,1026 o
,0972 1 ﬂ 1 1,86 ,9851 8 -,036,1026 ) [] )
1y I I
,0966 = 1,92 ,9926 9 -,018 ,1026 "
,0960 ! ] ! 2,26 ,9939 10 -,049 ,1026 : 0 :
,0955 ) [| { 2,79 ,9932 11 -,073 ,1026 ) [] )
=1 I I
,0949 O 4,50 ,9727 12 +,117 ,1026 H |
0943 ] 4,54 ,9840 13 -,019 ,1026 L -
L I I
,0938 0 4,76 ,9888 14 +,044 ,1026 ]
10932 LB 5,59 ,9858 15 +,061 ,1026 : :
0 0 ~ - Conf. Limit 0 _ imi
-0 -05 00 05 10 10 05 00 05 A = © Ceals (i

59 - Funcado de Autocorrelacdo e Autocorrelacdo Parcial dos residuos,
modelo ARIMA (1,1,2), no estado do RS, no periodo de janeiro de 1997 a
dezembro de 2004.

A Figura 59 releva que os residuos apresentam-se dentro dos limites de

confiabilidade, ou seja, sao significativos, confirmando a adequag¢ao do modelo. Para

confirmar a adequagdo do modelo, ainda dispde-se do grafico da normal dos
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residuos, na Figura 60, a qual mostra que os pontos estdo préximos a linha reta,

garantindo, assim, a normalidade dos residuos.

5 -4 3 2 -1 0

FIGURA 60 - Grafico da Distribuicdo Normal, do estado de GO, no periodo de

janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

2

Na Tabela 21, apresentam-se as previsdes para os meses de janeiro a

dezembro de 2005, para o prego do boi gordo, em arroba, para o estado de Goias,

obtidas com base no més de dezembro de 2004.

TABELA 21 - Previsdes para o pre¢o do boi gordo, em arroba, no estado de GO, nos

meses de janeiro a dezembro de 2005

Inferior ~ Superior Erro
Meses  Previsdes 95% 95% Padrao
Jan/05 21,39 19,82 22,96 0,94
Fev/05 21,14 18,51 23,76 1,58
Mar/05 20,92 17,68 24,15 1,95
Abr/05 20,72 17,06 24,38 20,20
Mai/05 20,55 16,57 24,52 2,39
Jun/05 20,40 16,18 24,61 2,54
Jul/05 20,26 15,86 24,66 2,65
Ago/05 20,14 15,59 24,70 2,74
Set/05 20,04 15,36 24,71 2,82
Out/05 19,94 15,16 24,72 2,88
Nov/05 19,86 15,00 24,73 2,93
Dez/05 19,79 14,86 24,73 2,97
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Na Figura 61, observa-se o grafico das previsdes do prego do boi gordo, em
arroba, para os meses de janeiro de 2005 a dezembro de 2005, como representado
pela Tabela 21.
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FIGURA 61 - Grafico de previsdes, para o pre¢o do boi gordo, em arroba, no estado
do GO, de janeiro a dezembro de 2005.

Concluiu-se, para o estado de GO, que o melhor modelo que representou
este estado foi um ARIMA (1,1,2), o qual manteve-se dentro dos limites de
confiabilidade, representados pela FAC e FACP, seguindo uma distribuicdo normal.
Esse foi o melhor modelo encontrado para estimar a previsao para o ano de 2005,
no qual pode-se constatar que ocorreram oscilagdes durante o periodo.

4.6.6 Bahia

Para verificar se o prego do boi gordo, em arroba, foi significativo no estado
da Bahia, no decorrer do periodo, utilizou-se medidas descritivas, tais como a média,
o desvio-padrao e o coeficiente de variagao das variaveis em estudo. Para tal, essas
medidas foram realizadas ano a ano, investigando, dessa maneira, se houve alguma
modificacdo do periodo analisado. Na Tabela 22, apresenta-se as estatisticas para o

preco do boi gordo, em arroba, que sédo auto-explicativas.

TABELA 22 - Estatisticas descritivas, referentes ao pre¢o do boi gordo, em arroba,
no estado da BA, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004
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Estatisticas 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004

Media 23,08 2362 1691 2013 17,86 1588 1756 18,84
Desvio

padrdo 043 113 156 114 187 258 137 152
Coeficiente

de Variagao

1,88 4,80 9,22 565 1046 1626 7,82 8,06

Como o coeficiente de variagcdo de Pearson esteve bem inferior a 50%, em
todo o periodo, isso mostra que esse € muito significativo, revelando, assim, que a
média do prego do boi gordo, em arroba, é muito significativa, para o estado da BA.

Inicialmente, sera analisado o grafico da série original, representado na
Figura 62, o qual apresenta uma série temporal ndo estacionaria. Pode-se dizer,
através de uma analise visual, que o prego do boi gordo, em arroba, teve uma
tendéncia decrescente, ndo podendo, assim, a série ser considerada estacionaria.
Como nao € confiavel uma analise visual, dispbe-se da FAC para ser verificada a

estacionaridade, e da FACP como auxilio para encontrar o modelo desejado.
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FIGURA 62 - Série original referente ao prego do boi gordo, em arroba, no estado do
BA, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.
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Lag Corr. S.E. Q P Lag Corr. S.E.
1 +,914 ,1005 ) 82,65 0,000 1 4,914 ,1021
2 +,783 ,1000 : 144,0 0,000 2 -,312 ,1021 7 |
3 4,670 ,0994 ) 189,4 0,000 3 +,108 ,1021 )
4 4,552 ,0989 : 220,5 0,000 4 -,180 ,1021 :
5 +,443 ,0983 : 240,8 0,000 5 4,055 ,1021 .
6 +,350 ,0978 ) 253,6 0,000 6 -,056 ,1021 1 Q )
7 +,277 ,0973 I, ] 261,7 0,000 7 +,075 ,1021 . :
8  +,228 ,0967 ! 267,2 0,000 8 +,022,1021 =
9 +,185,0962 'I 270,9 0,000 9 -,042 ,1021 Lo
10 +,151 ,0956 ] 273,4 0,000 10 +,035 ,1021 : ] I.
11 +,136 ,0951 : : 275,5 0,000 11 +,047 ,1021 : 0 :
12 +,127 ,0945 : : 277,3 0,000 12 -,018 ,1021 'I l :
13 +,104 ,0939 i D. 278,5 0,000 13 -,087 ,1021 ( )
14 +,071 ,0934 : 0 : 279,1 0,000 14 -,039 ,1021 : 0 :
15 +,029 ,0928 e 279,2 0,000 15 -,077 ,1021 ! [
%0 05 00 05 10 = - Conf. Limit %o 05 0.0 05 10 ~ 7 Conf. Limit

FIGURA 63 - Funcédo de Autocorrelagcado e Autocorrelagdo Parcial, da série original,
do estado do BA, no periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Observa-se, na Figura 63, que o comportamento da FAC nao confirma a
estacionaridade. Logo, sera preciso aplicar diferengas para estacionarizar a série, e,
assim, ser possivel aplicar a metodologia Box & Jenkins.

A Figura 64 apresenta a série original e a série com duas diferengas, as
quais foram necessarias para que a série diferenciada apresentasse um
comportamento estacionario, tornando possivel encontrar modelos adequados que

representem a série e, portanto, fazer previsdes futuras.
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— GO (L) = = GO; trns. (R)
FIGURA 64 — Sazonalidade do preco do boi gordo, em arroba, no estado da BA, no
periodo de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Os modelos significativos encontrados estao representados no Quadro 6.
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Nivel de
Modelo Parametros t(calculado) | Significancia AIC |BIC
0 (1)=0,46 5,29 0,000001
ARIMA(0,2,2) 0 (2)=0,49 5,64 0,000000 430,90 | 435,99
¢ (1)=0,49 4,56 0,000016
¢ (2)=--0,24 |-2,26 0,026317
ARIMA(2,2,1)12 0=0,96 28,42 0,000000 433,37(441,00

QUADRO 6 — Listagem dos possiveis modelos Box & Jenkins, para série com seus
parametros e suas estatisticas de avaliacdo, no estado da BA, no periodo
de janeiro de 1997 a dezembro de 2004.

Pode-se perceber que foi encontrado um ARIMA, com duas diferengas,
suficientes para retirar a sazonalidade da série em estudo. Como foram encontrados
mais de um modelo significativo, foi necessario a utilizagdo dos critérios AIC e BIC,
que, neste caso, foram os menores encontrados, em um mesmo modelo, ndo sendo
necessario utilizar critérios adicionais para escolhé-los.

Na Figura 65, apresenta-se a FAC e a FACP residual. Os residuos do
modelo estimado sdo estimativas do ruido branco. Sendo assim, devem estar

representados, confiavelmente, na FAC e FACP residual.

,26 ,6112 1 -,052 ,1043
1,16 ,5610 2 -,100 ,1043
3,51 ,3196 3 -,168 ,1043

5,26 ,2614 4 -,171 ,1043
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FIGURA 65 - Funcao de Autocorrelagdo e Autocorrelacdo Parcial dos residuos,
modelo ARIMA (0,2,2) , no estado do BA, no periodo de janeiro de 1997 a
dezembro de 2004.

A Figura 65 releva que os residuos apresentam-se dentro dos limites de

confiabilidade, ou seja, sao significativos, confirmando a adequagao do modelo.
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Ainda dispbe-se do grafico da normal dos residuos, Figura 66, onde mostra
que os pontos estdo proximos a linha reta, garantindo, assim, a normalidade dos

residuos.

3¢

4

s 4 s 2 4 o 1 2 s 4 s
FIGURA 66 - Grafico da Distribuicdo Normal, do estado do BA, no periodo de janeiro
de 1997 a dezembro de 2004.

Na Tabela 23 apresentam-se as previsdes para os meses de janeiro a
dezembro de 2005, para o prego do boi gordo, em arroba, para o estado da Bahia,
obtidas com base no més de dezembro de 2004.

TABELA 23 - Previsdes para o prec¢o do boi gordo, em arroba, no estado da BA, nos
meses de janeiro a dezembro de 2005

Inferior ~ Superior Erro
Meses  Previsdes 95% 95% Padrao
Jan/05 23,05 21,37 24,73 1,01
Fev/05 23,21 20,14 26,29 1,85
Mar/05 23,38 19,31 27,44 2,45
Abr/05 23,54 18,64 28,44 2,95
Mai/05 23,70 18,06 29,35 3,40
Jun/05 23,87 17,53 30,21 3,81
Jul/05 24,03 17,03 31,02 421
Ago/05 24,19 16,57 31,82 4,59
Set/05 24,36 16,12 32,59 4,96
Out/05 24,52 15,69 33,35 5,31
Nov/05 24,68 15,27 34,10 5,67

Dez/05 24,85 14,86 34,83 6,01
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Na Figura 67, observa-se o grafico das previsdes do prego do boi gordo, em

arroba, para os meses de janeiro de 2005 a dezembro de 2005, como representado

na Tabela 23.
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FIGURA 67 - Grafico de previsdes, para o prego do boi gordo, em arroba, no estado
do BA, de janeiro a dezembro de 2005.

Concluiu-se, para o estado da BA, que o melhor modelo que representou

este estado foi um ARIMA (0,2,2), o qual manteve-se dentro dos limites de

confiabilidade, representados pela FAC e FACP, seguindo uma distribuicdo normal.

Esse foi 0 melhor modelo encontrado para estimar a previsdo para o ano de 2005.

- Comentarios deste capitulo

Através da metodologia Box & Jenkins, foi possivel modelar uma série

temporal que melhor explicou o prego do boi gordo, em arroba, nos estados citados

nesse capitulo 4, os quais possibilitaram a realizacido da previsao para o ano de

2005.
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5 CONCLUSOGes e recomendacoes

Com a aplicagao da estatistica descritiva, e a utilizacdo das técnicas da
analise de agrupamentos, anadlise fatorial, analise de componentes principais e o
metodologia de séries temporais, foi possivel atingir o objetivo proposto neste
trabalho, que foi verificar se a estrutura pecuaria, no Brasil, sofreu alteragdes de
producado, em termos de numero de bovinos, no periodo de 1997 a 2004, identificar

a categoria de bovinos que cada regido do pais produz, bem como os estados que
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estdo apontados como destaque na producdo nacional e, a partir disso, realizar
previsdes para o futuro e monitorando assim os mesmos.

De acordo com a anadlise descritiva, foi possivel verificar que todos os
estados brasileiros estdo reduzindo a idade de abate dos animais, de 3 a 4 anos,
para 2 a 3 anos, ou seja, a categoria representada pelos bois esta deixando de
existir, sendo substituida pelo abate jovem, que ocorre com novilhos de 2 a 3 anos.
Isso significa um ganho para o pais, pois passa a produzir uma carne de melhor
qualidade e um retorno maior para o produtor, que recebe, pelo seu produto, num
menor espacgo de tempo. Outro fato importante € que, hoje, devido as exigéncias
feitas pelo mercado consumidor, cada vez mais busca-se qualidade no produto,
reducao de custos, precgos baixos, fazendo com que haja necessidade de se iniciar o
processo de mudanga que estabeleca melhorias das condi¢cdes de criagao.

Com a analise de agrupamentos, foi possivel identificar as oscilagdes
ocorridas no periodo, bem como 0s grupos que as variaveis formaram. Pode-se
verificar que a variavel representada pelas vacas, manteve-se distinta das demais,
devido a sua média ser superior as outras variaveis, embora tivesse um decréscimo
no periodo de 1997 a 2000 tornando a crescer de 2001 a 2004. Isso mostra que
algumas regides do pais, no periodo de 2001 a 2004, tornaram a investir na
bovinocultura.

Através da analise fatorial foi possivel reduzir o numero de variaveis, que
passaram a ser explicadas por trés fatores, os quais juntos explicam 97,91% dos
dados originais.

A analise de componentes principais muitas vezes é criticada, pelo fato de
utilizar uma amostragem menor de informagbes do que aquela da amostra.
Corrobora Bérni (1978) afirma que a multicolinearidade pode existir, mesmo na
populacdo, de maneira que as informagdes descartadas ndo devem ser
consideradas como prejuizo. Entende que, ao utilizar um componente principal,
estara substituindo dois ou mais conjuntos de variaveis que contém informagdes por
uma combinagao linear. Sendo assim, a informagao original € modificada, e nao
perdida.

Aplicando-se a analise de componentes principais com a analise fatorial,
verifica-se, nas diversas regides fisiograficas do pais, que os processos de cria,
recria e engorda concentram-se em pontos mais distanciados dos centros

consumidores, e em regides onde predominam os solos menos férteis, com
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condigbes climaticas adversas. Assim, na regido Nordeste, essa atividade
predomina em areas de caatinga e cerrados; no Centro Oeste, a atividade é tipica
do pantanal e, em Sao Paulo, nas areas menos produtivas.

O Rio Grande do Sul € uma excegao, pois a atividade pecuaria esta dividida
de duas formas: em uma regido do estado esta concentrada em pequenas
propriedades com rebanhos de até 50 cabegas, e na outra regido a criagao é
realizada em fazendas com rebanhos maiores.

As areas de cria, recria, e especialmente de engorda, estdo concentradas
nas regides com terras mais férteis: a regido Oeste de Sdo Paulo e Minas Gerais,
Campo Grande, Dourados no Mato Grosso do Sul, Rondonépolis no Mato Grosso e
a regiao do Araguaia em Goias.

Com as técnicas de analise, da analise multivariada, foi possivel identificar o
tipo de produgéo de bovinos, que ocorre nas regides do Brasil, bem como em quais
dessas regides esta atividade econOmica ocorre com uma maior intensidade. A
producao de bois de 3 a 4 anos e bois + 4 anos, é representada pela regido sul,
sudeste e nordeste. A producao de bezerros (as), novilhos (as), garrotes, touros e
vacas esta concentrada na regido centro-oeste do pais. Foi possivel, identificar,
também, aquelas regides que possuem uma caréncia maior de recursos, nas quais a
bovinocultura ainda € exercida como uma atividade econdmica secundaria.

Tendo detectado que os estados que possuiram destaque, em todo o
periodo, foram: MG, MT, MS, GO e RS, embora tenham ocorrido varias oscilagoes
na economia durante esse periodo, refletindo-se, também, na bovinocultura. Aplicou-
se, nesses estados, a métodologia de séries temporais, o qual possibilitou monitorar
o prec¢o do boi gordo, sendo este o fator que interfere diretamente na producao de
bovinos. Sendo assim, foi possivel fazer previsdes para o ano de 2005, que servirao
de suporte para os pecuaristas que buscarem investir nessa atividade econdmica.

Espera-se que os resultados gerados, com esta pesquisa, sirvam para uma
tomada de decisdo futura a para a implantacdo de medidas de apoio para o setor, e
que a bovinocultura seja tratada como um importante segmento da atividade
econdmica do pais.

Acredita-se que havendo incentivos fiscais, por parte dos o6rgéaos
responsaveis, que possibilitem ao criador exercer sua atividade econdmica,

atingindo uma margem de lucro real, este mantera sua atividade econémica.
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Sugere-se que através das inspetorias veterinarias localizadas em cada
cidade sejam mantidos banco de dados atualizados e que os mesmos sejam
passiveis de utilizagdo, pois ndo se tem estatisticas referentes aos municipios.
Também sugere-se que os estados e o Brasil disponibilizem estes dados via
internet, pois sem uma analise estatistica atualizada ndo € possivel desenvolver
estudos referentes ao setor.

Sugere-se, como pesquisas subsequentes, que sejam realizados estudos
de viabilidade econdbmica da escala de produgdo, em relagdo a um ponto de
equilibrio entre a produgdo e a rentabilidade da mesma, para pequena, média e
grande propriedades.

Também sugere-se um estudo que englobe ndo s6 andlise referente ao
numero de cabegas produzidas mas também em relagdo a sanidade animal,

rastreabilidade e genética da bovinocultura brasileira.
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7 ANEXOS

TABELA 24 — Total da producdo do rebanho bovino brasileiro, por estado e por
categorias, no periodo de 1997 a 2004
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RO AC AM RR PA AP TO
TOU/97 | 60389 7385 10264 6876 147595 1544 75988
TOU/98 | 64152 21023 | 12298 7368 99780 1176 79680
TOU/99 | 65802 21416 | 12764 7556 101765 1194 80870
TOU/00 | 68247 | 21180 | 13381 7825 102380 1234 80680
TOU/01 | 65247 | 21439 | 11628 7927 115152 861 93574
TOU/02 | 70930 | 20835 | 13634 7890 115635 914 89020
TOU/03 | 67297 | 21003 | 14384 8080 119087 1010 87133
TOU/04 | 90970 | 21232 | 15432 8279 124001 1116 86033
VAC/97 | 1117358 | 145181 | 193504 | 132788 | 2937224 | 26626 | 1619163
VAC/98 | 1526728 | 358784 | 259577 | 160698 | 2015569 | 21591 | 1726454
VAC/99 | 1608099 | 379144 | 282203 | 166137 | 2148187 | 23070 | 1883525
VAC/00 | 1664752 | 364474 | 303277 | 169856 | 2320712 | 24568 | 1983109
VAC/01 | 1688447 | 398672 | 327915 | 184906 | 2869647 | 25045 | 2292297
VAC/02 | 1924683 | 413637 | 413283 | 193359 | 3340622 | 27789 | 2381612
VAC/03 | 1903983 | 430740 | 368434 | 193171 | 3509423 | 30224 | 2363589
VAC/04 | 3087391 | 506762 | 398733 | 196228 | 3435324 | 32009 | 2484386
N
2a3/97 | 286884 | 36076 | 45813 | 31623 | 737527 | 7588 | 403616
N
2a3/98 | 372340 | 84819 | 61897 | 31901 | 536916 | 5900 | 427836
N
2a3/99 | 365022 | 86281 | 61942 | 32456 | 568472 6039 | 434954
N
2a3/00 | 382097 | 93385 | 69990 | 34604 | 611894 6919 | 435357
N
2a3/01 | 424175 | 87909 | 71434 | 35476 | 662526 | 6196 | 402054
N
2a3/02 | 417844 | 90504 | 99981 | 36329 | 712206 | 6705 | 429362
N
2a3/03 | 462124 | 96894 | 80433 | 37207 | 768615 | 7037 | 425392
N
2a3/04 | 748706 | 112576 | 88580 | 39084 | 796813 | 7658 541779
N1a2/97 | 389312 | 46277 | 63004 | 43026 | 1046262 | 9401 539378
N1a2/98 | 485133 | 106347 | 80956 | 41482 | 755030 6842 549341
N1a2/99 | 511367 | 110643 | 85438 | 43341 | 790150 7143 584285
N1a2/00 | 547265 | 116618 | 93098 | 47052 | 836091 7680 580096
N1a2/01 | 602579 | 116155 | 98509 | 47535 | 930460 7340 607141
N1a2/02 | 606731 | 118869 | 127392 | 48318 | 1004026 | 7603 594505
N1a2/03 | 643177 | 125482 | 105302 | 48890 | 1050481 | 8341 650870
N1a2/04 | 1078349 | 155578 | 115486 | 51036 | 1092913 | 9067 703410
Bas/97 | 427012 | 49444 | 68720 | 46292 | 1183565 | 9495 600611
Bas/98 | 557253 | 117566 | 88921 | 46698 | 837455 | 6834 625644
Bas/99 | 603516 | 128254 | 97628 | 49851 | 887245 | 7092 686062
Bas/00 | 628826 | 129507 | 104131 | 52321 | 959660 7573 702098
Bas/01 | 684023 | 134815 | 112094 | 54134 | 1083306 | 7365 739050
Bas/02 | 687034 | 132852 | 137417 | 54199 | 1169194 | 7791 769361
Bas/03 | 680865 | 140347 | 114312 | 53841 | 1219342 | 8519 755700
Bas/04 | 1282032 | 177023 | 124416 | 52913 | 1292091 | 8769 788186
Bos/97 | 417394 | 49922 | 68185 | 45902 | 1193660 | 9277 599633




Bos/98 | 544690 | 115722 | 88229 | 46314 | 840275 6617 627754
Bos/99 | 596496 | 126276 | 96515 | 49295 | 895949 6945 682422
Bos/00 | 624677 | 127512 | 102438 | 51226 | 994093 7343 694724
Bos/01 | 645121 | 135648 | 112397 | 54134 | 1098691 | 7365 724608
Bos/02 | 678411 | 134218 | 137273 | 54199 | 1188611 | 7545 752793
Bos/03 | 653615 | 142215 | 117231 | 53841 | 1236036 | 8263 738494
Bos/04 | 1250073 | 178713 | 127657 | 52913 | 1311067 | 8498 769512
G1a2/97 | 366565 | 45234 | 63965 | 42612 | 923982 8412 497630
G1a2/98 | 445089 | 96705 | 78441 40810 | 640594 5884 506994
G1a2/99 | 476133 | 102397 | 82669 | 43152 | 651519 6046 536091
G1a2/00 | 509558 | 107467 | 88525 | 45160 | 702531 6289 509398
G1a2/01 | 526248 | 114131 | 97117 | 47933 | 765923 6457 495232
G1a2/02 | 574900 | 117061 | 114106 | 49168 | 912690 6657 536828
G1a2/03 | 581736 | 123174 | 106205 | 48880 | 900020 7061 578239
G1a2/04 | 1016835 | 152607 | 119545 | 50266 | 922325 7684 587043
Continuagao ...
RO AC AM RR PA AP TO
G2a3/97 | 265641 | 36714 | 52598 | 35474 | 475878 | 6595 | 349201
G2a3/98 | 324911 | 77225 | 64507 | 33660 | 349556 | 4776 | 358306
G2a3/99 | 306429 | 74467 | 65628 | 34229 | 327756 | 4663 | 355437
G2a3/00 | 325113 | 72071 66481 35150 | 333982 | 4669 | 342569
G2a3/01 | 341764 | 81310 | 77542 | 37035 | 326770 | 5328 | 238326
G2a3/02 | 363678 | 82091 67624 | 36926 | 378934 | 4881 295904
G2a3/03 | 353467 | 86490 | 82030 | 36997 | 408726 | 4965 | 255561
G2a3/04 | 566538 | 104423 | 98505 | 37809 | 408181 5092 | 270425
B3a4/97 | 104142 | 19094 | 30314 | 20512 | 132687 | 3696 | 157576
B3a4/98 | 125925 | 40686 | 35611 19824 | 91457 2778 | 160824
B3a4/99 | 104886 | 36637 | 36122 | 19580 | 75083 2707 | 154400
B3a4/00 | 115547 | 32281 33730 | 18929 | 64390 2488 | 142168
B3a4/01 | 116170 | 33599 | 34812 | 19290 | 65645 3055 51604
B3a4/02 | 115765 | 34979 | 23217 | 20094 | 53450 2768 63782
B3a4/03 | 99103 | 33130 | 37929 | 18987 | 57532 2437 78982
B3a4/04 | 119462 | 33870 | 41657 | 18953 | 48117 2327 77964
B+4/97 | 30960 5623 20359 | 13473 | 34613 2368 65867
B+4/98 | 34815 9963 22119 | 12613 | 22271 1701 61205
B+4/99 | 29114 8409 21263 | 11625 | 12082 1582 54104
B+4/00 | 30806 6319 18754 9819 8017 1337 46984
B+4/01 | 34396 6046 17306 8937 4250 1786 3580
B+4/02 | 35555 5482 5485 8993 3916 1545 6896
B+4/03 | 26925 4712 12925 8064 2921 1287 7299
B+4/04 | 25421 3165 14548 7191 2120 1019 7634

x1



Continuacéao ...

MA PI CE RN PB PE AL

TOU/97 | 74082 | 28909 | 23892 | 13896 | 17024 | 21616 | 13978
TOU/98 | 67277 | 29173 | 38183 | 17219 | 22219 | 39154 | 14426
TOU/99 | 66906 | 28859 | 37164 | 16931 | 21611 | 38093 | 14073
TOU/00 | 66543 | 29357 | 42148 | 16991 | 22227 | 36738 | 14162
TOU/01 | 65151 26038 | 40025 | 14591 19900 | 34313 | 12472
TOU/02 | 64592 | 26975 | 39850 | 14762 | 19566 | 33235 | 14585
TOU/03 | 65728 | 27868 | 38822 | 15309 | 20443 | 31394 | 14556
TOU/04 | 67643 | 26935 | 39579 | 15564 | 20786 | 30312 | 14539
VAC/97 | 1269807 | 567905 | 462591 | 271863 | 354170 | 454101 | 267005
VAC/98 | 1361270 | 605846 | 763521 | 330568 | 458463 | 669918 | 305063
VAC/99 | 1400290 | 617446 | 764962 | 334580 | 468223 | 656837 | 308405
VAC/00 | 1416113 | 615828 | 899024 | 368025 | 549256 | 698774 | 344381
VAC/01 | 1502209 | 655788 | 981546 | 383502 | 573658 | 574857 | 353282
VAC/02 | 1609238 | 709536 | 975232 | 372561 | 556789 | 583288 | 336122
VAC/03 | 1689418 | 739286 | 955342 | 366937 | 591599 | 582894 | 347411
VAC/04 | 1544955 | 621345 | 958159 | 393762 | 599487 | 618166 | 357114

N
2a3/97 | 350380 | 128071 | 99975 | 59065 | 80030 | 92933 | 60737

N
2a3/98 | 347651 | 138483 | 163216 | 66018 | 91774 | 140687 | 72257

N
2a3/99 | 351277 | 145412 | 162710 | 70864 | 96927 | 135434 | 75477

xli



N
2a3/00 | 349859 | 137256 | 189116 | 73091 | 104633 | 148255 | 76124
N
2a3/01 | 360584 | 136736 | 194681 | 72151 | 108310 | 155868 | 75060
N
2a3/02 | 348568 | 140739 | 184377 | 75684 | 101775 | 171719 | 67129
N
2a3/03 | 365734 | 148031 | 183421 | 78416 | 109401 | 174379 | 73827
N
2a3/04 | 350040 | 131903 | 204311 | 80620 | 112190 | 175256 | 75519
N1a2/97 | 443699 | 162194 | 138546 | 84852 | 100405 | 136064 | 84585
N1a2/98 | 445018 | 186266 | 230705 | 101705 | 133507 | 201174 | 104930
N1a2/99 | 443972 | 182539 | 221422 | 98592 | 133726 | 203193 | 100776
N1a2/00 | 449856 | 181029 | 248660 | 101855 | 142541 | 208928 | 108749
N1a2/01 | 442182 | 170724 | 246491 | 101246 | 138440 | 225697 | 100728
N1a2/02 | 460755 | 183937 | 251922 | 107398 | 139208 | 241407 | 98644
N1a2/03 | 466239 | 184642 | 236785 | 105117 | 139966 | 221763 | 101297
N1a2/04 | 434934 | 164769 | 255808 | 103774 | 146986 | 216578 | 99691
Bas/97 | 462029 | 189253 | 153341 | 93431 | 112126 | 153916 | 94142
Bas/98 | 476551 | 205774 | 257501 | 114090 | 154642 | 240126 | 117453
Bas/99 | 491995 | 199917 | 247931 | 110274 | 149266 | 237923 | 115465
Bas/00 | 476791 | 192509 | 276725 | 118978 | 167217 | 240834 | 125060
Bas/01 | 487707 | 194040 | 289157 | 119669 | 171808 | 237292 | 115274
Bas/02 | 485728 | 197227 | 278029 | 113568 | 161015 | 235776 | 107461
Bas/03 | 491487 | 196580 | 251597 | 108958 | 155846 | 216073 | 107380
Bas/04 | 457973 | 173949 | 278110 | 109257 | 165134 | 220951 | 109502
Bos/97 | 444896 | 180469 | 151842 | 90599 | 111032 | 153084 | 93236
Bos/98 | 461630 | 196226 | 256280 | 111430 | 153422 | 238367 | 116674
Bos/99 | 472010 | 191705 | 245261 | 107940 | 148429 | 236610 | 114698
Bos/00 | 457722 | 182941 | 272469 | 117088 | 168900 | 239500 | 124242
Bos/01 | 478214 | 190515 | 290583 | 119601 | 171742 | 242819 | 115104
Bos/02 | 472385 | 195595 | 279278 | 113298 | 160859 | 240086 | 107327
Bos/03 | 485050 | 194693 | 252479 | 108676 | 153996 | 220078 | 107574
Bos/04 | 449910 | 171512 | 279285 | 108981 | 160574 | 227730 | 110246
G1a2/97 | 410027 | 159917 | 139604 | 80462 | 100090 | 139443 | 84346
G1a2/98 | 373034 | 171684 | 230127 | 97167 | 131158 | 207373 | 104803
G1a2/99 | 385744 | 167422 | 224156 | 96350 | 134809 | 211108 | 101818
G1a2/00 | 399609 | 153000 | 240010 | 97358 | 139946 | 206309 | 105731
G1a2/01 | 394436 | 157863 | 232490 | 96564 | 134821 | 217042 | 94792
G1a2/02 | 405567 | 170393 | 234751 | 95201 | 134556 | 236659 | 91896
G1a2/03 | 412867 | 172642 | 223141 | 93573 | 130444 | 215296 | 95747
G1a2/04 | 400769 | 156682 | 243403 | 92335 | 130790 | 205506 | 95772
Continuacao...
MA Pl CE RN PB PE AL
G2a3/97 | 331816 | 118460 | 111832 | 62833 | 78001 | 106235 | 62649
G2a3/98 | 328546 | 122121 | 173916 | 70508 | 99045 | 147858 | 75497
G2a3/99 | 298512 | 115942 | 173724 | 72121 96917 | 145629 | 75974
G2a3/00 | 280954 | 89732 | 179442 | 71795 | 95371 | 141141 | 70762

xlii



G2a3/01
G2a3/02
G2a3/03
G2a3/04
B3a4/97
B3a4/98
B3a4/99
B3a4/00
B3a4/01
B3a4/02
B3a4/03
B3a4/04
B+4/97
B+4/98
B+4/99
B+4/00
B+4/01
B+4/02
B+4/03
B+4/04

311623
287620
293579
299140
178421
183597
180448
138104
168944
157697
150005
152695
84893
78104
74747
57135
40699
28642
13798
12493

120516
115220
119444
117519
55722
63072
59935
39749
63499
49606
46786
47735
13957
14190
14305
16041
15552
9316
4242
3862

169712
156372
153151
181764
61783
103945
100784
107349
79058
69113
65480
67801
22708
36593
37269
42166
25951
21683
19733
18697

71830
66354
66605
65970
34669
39491
39437
40687
34719
31457
31037
27564
19000
19892
19332
20625
16154
14879
13900
12310

98085
91493
89807
90488
40822
60754
54221
51443
46634
43023
40762
37717
22426
31512
28171
23481
22492
20048
17991
16251

176048
180827
180325
156249
59342
95668
89789
74483
99253
100861
95579
88509
29991
48388
48786
37861
58868
59842
56835
53030

73501
65662
69525
70772
31126
39089
38464
38203
36349
31478
30520
32546
19031
20550
19722
18347
19205
15869
15368
13902

xliii



Continuagao...

xliv

SE BA MG ES RJ SP PR
TOU/97 | 15582 | 94349 | 274711 | 22063 | 19724 | 134723 | 103324
TOU/98 | 17176 | 137218 | 328059 | 27356 | 21085 | 153093 | 105158
TOU/99 | 16713 | 134830 | 313369 | 26964 | 20008 | 148120 | 101856
TOU/00 | 16606 | 142238 | 300950 | 26830 | 21708 | 144811 | 99226
TOU/01 | 14973 | 146205 | 303500 | 21452 | 18697 | 120746 | 90248
TOU/02 | 15329 | 151219 | 332608 | 21547 | 22613 | 127744 | 97826
TOU/03 | 15230 | 148296 | 329674 | 21900 | 22884 | 128927 | 95497
TOU/04 | 15145 | 152219 | 326933 | 21722 | 23237 | 131086 | 92584
VAC/97 | 299631 | 2308526 | 6147124 | 527364 | 462124 | 2981188 | 2233395
VAC/98 | 299920 | 2874728 | 6470993 | 537683 | 430369 | 2995834 | 2592929
VAC/99 | 297562 | 2961829 | 6856965 | 591587 | 500659 | 3167768 | 2861613
VAC/00 | 337449 | 3376489 | 6817740 | 606295 | 500905 | 3243911 | 2852978
VAC/01 | 374118 | 3663283 | 7933918 | 552066 | 611686 | 3890074 | 3078112
VAC/02 | 362369 | 3750649 | 7901889 | 566580 | 613449 | 3868520 | 3127317
VAC/03 | 357147 | 3706394 | 7990610 | 561718 | 628800 | 3790112 | 3078451
VAC/04 | 384033 | 3725382 | 7380696 | 504705 | 582206 | 3250676 | 2869208
N
2a3/97 | 63245 | 510282 | 1429070 | 133249 | 108218 | 606447 | 500292
N
2a3/98 | 66045 | 546265 | 1465653 | 139083 | 106332 | 641723 | 607564
N
2a3/99 | 70362 | 602081 | 1432153 | 140130 | 105445 | 602936 | 601241
N
2a3/00 | 75301 | 722308 | 1436390 | 139684 | 119312 | 618330 | 588769
N
2a3/01 | 74365 | 752269 | 1408513 | 126701 | 133061 | 846884 | 504007
N
2a3/02 | 71366 | 746488 | 1523127 | 128200 | 142538 | 859059 | 523640
N
2a3/03 | 74393 | 755637 | 1517508 | 124413 | 142702 | 808442 | 520253
N
2a3/04 | 77814 | 761361 | 1524845 | 117016 | 130774 | 752238 | 489365
N1a2/97 | 87016 | 719059 | 2168981 | 183341 | 198197 | 1386304 | 945626
N1a2/98 | 97272 | 831542 | 2155332 | 188629 | 181947 | 1363169 | 1071840
N1a2/99 | 97602 | 921962 | 2163591 | 196015 | 196570 | 1389254 | 1109561
N1a2/00 | 103680 | 1011695 | 2204544 | 191536 | 200573 | 1353196 | 1131682
N1a2/01 | 99863 | 979647 | 2441643 | 190503 | 236905 | 1629366 | 1180764
N1a2/02 | 102361 | 1054985 | 2420868 | 180488 | 228070 | 1582988 | 1173457
N1a2/03 | 98997 | 1010275 | 2465863 | 191339 | 231752 | 1606691 | 1174379
N1a2/04 | 99127 | 1030167 | 2307266 | 169181 | 225575 | 1480089 | 1131390
Bas/97 | 98999 | 806071 | 2420219 | 205024 | 216807 | 1552306 | 1061388
Bas/98 | 110720 | 994963 | 2469700 | 212196 | 201440 | 1538819 | 1212886
Bas/99 | 107383 | 1048426 | 2566146 | 228598 | 226411 | 1613066 | 1329081
Bas/00 | 115913 | 1126524 | 2597487 | 231006 | 233435 | 1635289 | 1366207




x1v

Bas/01 | 115839 | 1182297 | 2760322 | 214928 | 252719 | 1789997 | 1349737
Bas/02 | 110848 | 1184784 | 2767277 | 220385 | 247512 | 1788907 | 1329441
Bas/03 | 103569 | 1104310 | 2779394 | 216065 | 248839 | 1743621 | 1308480
Bas/04 | 110394 | 1208575 | 2700783 | 192419 | 261499 | 1686215 | 1294085
Bos/97 | 98024 | 820437 | 2381397 | 204194 | 227642 | 1679331 | 1088511
Bos/98 | 109943 | 1027990 | 2449385 | 210766 | 211023 | 1671935 | 1226605
Bos/99 | 106792 | 1053244 | 2548740 | 228002 | 242528 | 1846962 | 1365310
Bos/00 | 115272 | 1131710 | 2576034 | 229865 | 252699 | 1756691 | 1372632
Bos/01 | 115796 | 1183654 | 2752221 | 213794 | 251481 | 1875151 | 1361728
Bos/02 | 110744 | 1186256 | 2714756 | 220880 | 244733 | 1916244 | 1346224
Bos/03 | 103467 | 1107719 | 2728809 | 215013 | 246563 | 1866317 | 1326857
Bos/04 | 110295 | 1225477 | 2610551 | 198026 | 263638 | 1839412 | 1316403
G1a2/97 | 86212 | 792864 | 1897397 | 171363 | 197985 | 1411099 | 994328
G1a2/98 | 97441 | 928536 | 1930880 | 175420 | 180674 | 1368449 | 1061330
G1a2/99 | 97271 | 994562 | 1975585 | 187726 | 206738 | 1581904 | 1155159
G1a2/00 | 100954 | 1021850 | 1860798 | 177190 | 211459 | 1495436 | 1099785
G1a2/01 | 92618 | 1048413 | 1557939 | 201200 | 194726 | 1242099 | 1067764
G1a2/02 | 93953 | 1117884 | 1745277 | 185374 | 181727 | 1235147 | 1072580
G1a2/03 | 88800 | 1063333 | 1768930 | 191856 | 190613 | 1244216 | 1096667
G1a2/04 | 89142 | 1083516 | 1578913 | 166304 | 187978 | 1163455 | 1061300
Continuagao...
SE BA MG ES RJ SP PR
G2a3/97 | 66412 | 653616 | 1376614 | 123805 | 181153 | 1108875 | 775425
G2a3/98 | 69108 | 756486 | 1451405 | 125636 | 161573 | 1161969 | 824442
G2a3/99 | 72414 | 783003 | 1367143 | 126021 | 165713 | 1172181 | 806028
G2a3/00 | 69078 | 730692 | 1125367 | 117018 | 170501 | 1021202 | 721098
G2a3/01 | 69070 | 744794 | 581470 | 135804 | 77246 | 509585 | 671365
G2a3/02 | 64548 | 753791 | 643354 | 131823 | 87506 | 477194 | 635224
G2a3/03 | 63155 | 728974 | 613290 | 119989 | 90397 | 448022 | 616140
G2a3/04 | 62026 | 737333 | 609765 | 104850 | 87596 | 436726 | 596288
B3a4/97 | 35213 | 331490 | 391255 | 42598 | 106932 | 706253 | 399192
B3a4/98 | 42006 | 443045 | 480235 | 42584 | 98639 | 728639 | 412527
B3a4/99 | 39876 | 402963 | 490253 | 41773 | 99955 | 777611 | 367024
B3a4/00 | 35446 | 329485 | 242471 | 34426 | 84363 | 503593 | 282205
B3a4/01 | 32892 | 321243 | 84993 53326 | 15858 81980 | 255361
B3a4/02 | 30221 | 331623 | 106570 | 44789 | 11842 69937 | 230039
B3a4/03 | 29578 | 312142 | 102221 | 40483 | 15832 79734 | 198785
B3a4/04 | 29473 | 314195 | 100777 | 31606 | 14323 71993 | 171447
B+4/97 | 19567 | 130572 | 73570 21185 | 32034 | 411429 | 156100
B+4/98 | 22948 | 180152 | 67242 21309 | 28257 | 415788 | 156270
B+4/99 | 23083 | 183267 | 64133 15859 | 27097 | 399920 | 115828
B+4/00 | 14324 | 121621 | 42205 11853 | 18151 | 197643 | 82039
B+4/01 14981 | 124388 3187 6172 935 4601 56565
B+4/02 | 13302 | 119875 | 12461 5992 1670 5571 48497
B+4/03 | 12436 | 97138 10828 4557 1691 5143 33467
B+4/04 | 11715 | 86398 11255 3604 1660 5072 19140




Continuacao...

SC RS MS MT GO DF
TOU/97 | 37505 | 167762 | 327407 | 224112 | 240904 1254
TOU/98 | 36158 | 178215 | 310425 | 249612 | 223742 1544
TOU/99 | 34280 | 174053 | 302951 | 248469 | 217122 1503
TOU/00 | 32717 | 173223 | 295970 | 252356 | 218411 1475
TOU/01 | 31253 | 154140 | 289765 | 262717 | 188622 1084
TOU/02 | 30361 | 159800 | 305917 | 264350 | 206780 1157
TOU/03 | 30665 | 157606 | 301869 | 267593 | 205296 1181
TOU/04 | 30484 | 156562 | 288828 | 317496 | 199322 1202
VAC/97 | 761895 | 3687215 | 6446692 | 5127384 | 5365414 | 33024
VAC/98 | 833569 | 3979704 | 6254741 | 5325175 | 4725386 | 23782
VAC/99 | 826640 | 4226012 | 6871709 | 5588011 | 5382279 | 24605
VAC/00 | 878301 | 4072467 | 7269233 | 5734442 | 5489720 | 24996
VAC/01 | 975141 | 4672845 | 8083818 | 6629369 | 6160451 | 23569
VAC/02 | 997243 | 4578241 | 8561263 | 7016599 | 6095351 | 24308
VAC/03 | 928773 | 4514861 | 7603857 | 7684325 | 5885616 | 22974
VAC/04 | 963890 | 4345507 | 7703867 | 7348485 | 5670691 | 18891

xlvi



N
2a3/97
N
2a3/98
N
2a3/99
N
2a3/00
N
2a3/01
N
2a3/02
N
2a3/03
N
2a3/04
N1a2/97
N1a2/98
N1a2/99
N1a2/00
N1a2/01
N1a2/02
N1a2/03
N1a2/04
Bas/97
Bas/98
Bas/99
Bas/00
Bas/01
Bas/02
Bas/03
Bas/04
Bos/97
Bos/98
Bos/99
Bos/00
Bos/01
Bos/02
Bos/03
Bos/04
G1a2/97
G1a2/98
G1a2/99
G1a2/00
G1a2/01
G1a2/02
G1a2/03
G1a2/04

147134

170053

153270

174518

195858

200311

200194

202126
330978
336847
334509
338541
364215
368735
372269
363677
362898
386618
402081
406765
422477
415067
410482
404447
351279
375059
394814
399669
434153
421792
417580
412727
299577
300968
314933
309903
319586
327145
326391
313096

754727

890942

868737

854503

965639

938003

958822

893496
1531982
1494080
1548204
1553108
1606065
1557244
1555143
1560654
1667029
1694063
1844075
1819251
1853334
1756577
1712784
1756069
1591950
1654270
1819297
1794282
1829733
1732118
1690177
1724278
1234089
1277282
1371258
1392083
1315708
1309350
1291208
1284242

1528617

1526404

1522924

1711182

1784454

1751966

1672764

1859851
2476589
2222546
2353769
2417674
2539853
2562228
2470653
2587760
2668804
2497709
2710032
2921538
2971213
2975879
2744474
2934311
2524590
2371620
2546670
2917738
2882835
2828828
2613352
2807167
1982890
1785445
1866401
2079097
2165640
1990024
1896831
1889211

1116027

1313090

1273423

1373703

1454389

1456231

1544135

1799182
1676656
1756009
1771075
1867281
2033071
1997546
2341179
2525544
1907882
2058544
2210062
2206197
2360301
2558078
2715415
3000531
1902785
2049186
2216645
2178483
2347893
2558186
2703884
2986729
1301920
1326644
1403204
1404304
1578273
1613496
1914290
1890503

1305137

1214192

1205320

1266106

1253642

1271898

1214733

1300090
1989991
1773446
1882892
1913893
2022097
1920430
2023139
2090440
2181768
1982366
2225722
2262275
2298603
2391863
2306791
2403552
2195820
1999978
2256340
2261059
2270882
2350628
2267064
2369564
1819927
1626128
1769588
1655955
1532924
1480524
1655015
1601050

7372

5349

5210

5803

5304

5075

4858

5387

14146
9691

9990

10201
10181
9749

10372
10025
15746
11304
11797
11947
10793
11618
11111
10045
15659
11255
11791
11940
11491
12578
11966
10869
12959
9180

9513

9188

12397
11639
13140
12637
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Continuagao ...

SC RS MS MT GO DF
G2a3/97 | 244241 | 838216 | 1288463 | 676399 | 1370886 | 9300
G2a3/98 | 250648 | 882020 | 1220324 | 654969 | 1224768 | 6754
G2a3/99 | 239831 | 877913 | 1114034 | 657170 | 1172708 | 6491
G2a3/00 | 224903 | 904359 | 1268956 | 789066 | 1061890 | 6345
G2a3/01 | 200412 | 765133 | 1018755 | 699840 | 620554 8866
G2a3/02 | 201758 | 762328 | 930577 | 822611 | 695734 8977
G2a3/03 | 198739 | 751828 | 877348 | 866292 | 809635 | 10313
G2a3/04 | 189141 | 751523 | 793466 | 929161 | 718951 | 11322
B3a4/97 | 163870 | 465544 | 632769 | 183657 | 435619 | 4353
B3a4/98 | 170418 | 477972 | 605175 | 161538 | 409991 3312
B3a4/99 | 162666 | 466974 | 568917 | 146366 | 373493 | 3035
B3a4/00 | 133208 | 489709 | 550292 | 266844 | 272158 | 2835
B3a4/01 | 96232 | 318237 | 266428 | 235235 | 145849 | 4718
B3a4/02 | 92508 | 313840 | 229329 | 227470 | 138571 3680
B3a4/03 | 87062 | 296646 | 247169 | 273706 | 176174 5072
B3a4/04 | 77742 | 296045 | 199842 | 246657 | 139781 4681
B+4/97 | 171350 | 373454 | 245479 | 36145 | 106171 1764
B+4/98 | 171127 | 337484 | 235928 | 30629 92271 1339
B+4/99 | 159199 | 285529 | 175460 | 25211 70686 1145
B+4/00 | 112585 | 330309 | 209019 | 87698 35518 927
B+4/01 | 35661 81785 18366 | 22398 15273 304
B+4/02 | 30895 | 78411 28454 | 25367 39110 445
B+4/03 | 23454 | 68428 22168 | 26356 26310 388
B+4/04 | 16366 | 59888 24678 | 23894 24159 379

xlviii

Tabela 25 - Numero de bois com mais de 4 anos de idade, nos estados brasileiros, no

periodo de 1997 a 2004

B+4/9 B+4/0 | B+4/0
B+4/97 | B+4/98 | 9 B+4/00 | B+4/01 | B+4/02 | 3 4 B+4/97

R 26.92 | 25.42
O | 30.960 | 34.815 | 29.114 | 30.806 | 34.396 | 35.555 S} 1 30.960
AC| 5623 | 9.963 | 8409 | 6.319 | 6.046 | 5482 | 4.712 | 3.165 | 5.623

A 12.92 | 14.54
M | 20.359 | 22.119 | 21.263 | 18.754 | 17.306 | 5.485 5 8 20.359

R

R |13.473|12.613 | 11.625 | 9.819 | 8.937 | 8.993 | 8.064 | 7.191 | 13.473
PA | 34.613 | 22.271 | 12.082 | 8.017 | 4.250 | 3.916 | 2.921 | 2.120 | 34.613
AP | 2368 | 1.701 | 1.582 | 1.337 | 1.786 | 1.545 | 1.287 | 1.019 | 2.368
TO | 65.867 | 61.205 | 54.104 | 46.984 | 3.580 | 6.896 | 7.299 | 7.634 | 65.867

M 13.79 | 12.49
A | 84.893 | 78.104 | 74.747 | 57.135 | 40.699 | 28.642 8 3 84.893
Pl | 13.957 | 14.190 | 14.305 | 16.041 | 15.552 | 9.316 | 4.242 | 3.862 | 13.957

19.73 | 18.69
CE | 22.708 | 36.593 | 37.269 | 42.166 | 25.951 | 21.683 3 7 22.708

R 13.90 | 12.31
N | 19.000 | 19.892 | 19.332 | 20.625 | 16.154 | 14.879 0 0 19.000
PB | 22.426 | 31.512 | 28.171 | 23.481 | 22.492 | 20.048 | 17.99 | 16.25 | 22.426




PE

AL

SE

BA

ES

RJ

SP

om0

T

29.991

19.031

19.567
130.57
2

73.570
21.185
32.034
411.42
9
156.10
0
171.35
0
373.45
4
245.47
9

36.145
106.17
1
1.764

48.388

20.550

22.948
180.15
2

67.242
21.309
28.257
415.78
8
156.27
0
171.12
7
337.48
4
235.92
8

30.629

92.271
1.339

48.786

19.722

23.083
183.26
7

64.133
15.859
27.097
399.92
0
115.82
8
159.19
9
285.52
9
175.46
0

25.211

70.686
1.145

37.861

18.347

14.324
121.62
1

42.205

11.853

18.151

197.64
3

82.039
112.58
5
330.30
9
209.01
9

87.698

35.518
927

58.868
19.205
14.981
124.38
8
3.187
6.172
935
4.601
56.565
35.661
81.785
18.366
22.398

15.273
304

59.842
15.869
13.302
119.87
5
12.461
5.992
1.670
5.571
48.497
30.895
78.411
28.454
25.367

39.110
445

1
56.83
5
15.36
8
12.43
6
97.13
8
10.82
8
4.557
1.691

5.143
33.46
7
23.45
4
68.42
8
22.16
8
26.35
6
26.31
0
388

1
53.03
0
13.90
2
11.71
5
86.39
8
11.25
5
3.604
1.660

5.072
19.14
0
16.36
6
59.88
8
24 67
8
23.89
4
24.15
9
379

xlix

29.991

19.031

19.567
130.57
2

73.570
21.185
32.034
411.42
9
156.10
0
171.35
0
373.45
4
245.47
9

36.145
106.17
1
1.764

TABELA 26 - Numero de vacas, nos estados brasileiros, no periodo de 1997 a 2004

VAC/97 VAC/98 VAC/99 | VAC/00 VAC/01 VAC/02 VAC/03 VAC/
RO | 1.117.358 | 1.526.728 | 1.608.099 | 1.664.752 | 1.688.447 | 1.924.683 | 1.903.983 | 3.087
AC 145.181 | 358.784 | 379.144 | 364.474 | 398.672 | 413.637 | 430.740 | 506.
AM 193.504 | 259.577 | 282.203 | 303.277 | 327.915 | 413.283 | 368.434 | 398.
RR 132.788 | 160.698 | 166.137 | 169.856 | 184.906 | 193.359 | 193.171 196..
PA | 2.937.224 | 2.015.569 | 2.148.187 | 2.320.712 | 2.869.647 | 3.340.622 | 3.509.423 | 3.435
AP 26.626 | 21.591 23.070 24.568 25.045 27.789 30.224 32.0
TO | 1.619.163 | 1.726.454 | 1.883.525 | 1.983.109 | 2.292.297 | 2.381.612 | 2.363.589 | 2.484
MA | 1.269.807 | 1.361.270 | 1.400.290 | 1.416.113 | 1.502.209 | 1.609.238 | 1.689.418 | 1.544
Pl 567.905 | 605.846 | 617.446 | 615.828 | 655.788 | 709.536 | 739.286 | 621.:
CE 462.591 | 763.521 764.962 | 899.024 | 981.546 | 975.232 | 955.342 | 958.
RN 271.863 | 330.568 | 334.580 | 368.025 | 383.502 | 372.561 366.937 | 393.
PB 354.170 | 458.463 | 468.223 | 549.256 | 573.658 | 556.789 | 591.599 | 599.
PE 454.101 | 669.918 | 656.837 | 698.774 | 574.857 | 583.288 | 582.894 | 618.
AL 267.005 | 305.063 | 308.405 | 344.381 353.282 | 336.122 | 347.411 357.
SE 299.631 | 299.920 | 297.562 | 337.449 | 374.118 | 362.369 | 357.147 | 384.
BA | 2.308.526 | 2.874.728 | 2.961.829 | 3.376.489 | 3.663.283 | 3.750.649 | 3.706.394 | 3.725
MG | 6.147.124 | 6.470.993 | 6.856.965 | 6.817.740 | 7.933.918 | 7.901.889 | 7.990.610 | 7.380
ES 527.364 | 537.683 | 591.587 | 606.295 | 552.066 | 566.580 | 561.718 | 504.




RJ 462.124 | 430.369 | 500.659 | 500.905 | 611.686 | 613.449 | 628.800 | 582.
SP | 2.981.188 | 2.995.834 | 3.167.768 | 3.243.911 | 3.890.074 | 3.868.520 | 3.790.112 | 3.250
PR | 2.233.395 | 2.592.929 | 2.861.613 | 2.852.978 | 3.078.112 | 3.127.317 | 3.078.451 | 2.869
SC 761.895 | 833.569 | 826.640 | 878.301 975.141 997.243 | 928.773 | 963.
RS | 3.687.215 | 3.979.704 | 4.226.012 | 4.072.467 | 4.672.845 | 4.578.241 | 4.514.861 | 4.345
MS | 6.446.692 | 6.254.741 | 6.871.709 | 7.269.233 | 8.083.818 | 8.561.263 | 7.603.857 | 7.703
MT | 5.127.384 | 5.325.175 | 5.588.011 | 5.734.442 | 6.629.369 | 7.016.599 | 7.684.325 | 7.348
GO | 5.365.414 | 4.725.386 | 5.382.279 | 5.489.720 | 6.160.451 | 6.095.351 | 5.885.616 | 5.670
DF 33.024 | 23.782 24.605 24.996 23.569 24.308 22.974 18.8

TABELA 27 - Numero de bezerros, nos estados brasileiros, no periodo de 1997 a

2004

Bos/97 Bos/98 Bos/99 Bos/00 Bos/01 Bos/02 Bos/03 Bos/0

RO 417.394 | 544690 | 596.496 | 624.677 | 645.121 678.411 653.615 | 1.250
AC 49.922 | 115.722 126.276 | 127.512 135.648 | 134.218 | 142.215 | 178.
AM 68.185 | 88.229 96.515 102.438 | 112.397 | 137.273 117.231 127.1
RR 45902 | 46.314 49.295 51.226 54.134 54.199 53.841 52.9
PA | 1.193.660 | 840.275 | 895.949 | 994.093 | 1.098.691 | 1.188.611 | 1.236.036 | 1.311
AP 9.277 6.617 6.945 7.343 7.365 7.545 8.263 8.4
TO 599.633 | 627.754 | 682.422 | 694.724 | 724.608 | 752.793 | 738.494 | 769.!
MA | 444896 | 461.630 | 472.010 | 457.722 | 478.214 | 472.385 | 485.050 | 449.
Pl 180.469 | 196.226 191.705 | 182.941 190.515 | 195.595 | 194.693 | 171.!
CE 151.842 | 256.280 | 245.261 272.469 | 290.583 | 279.278 | 252.479 | 279.:
RN 90.599 | 111.430 107.940 | 117.088 | 119.601 113.298 | 108.676 | 108.
PB 111.032 | 153.422 148.429 | 168.900 171.742 | 160.859 | 153.996 | 160.!
PE 153.084 | 238.367 | 236.610 | 239.500 | 242.819 | 240.086 | 220.078 | 227.
AL 93.236 | 116.674 114.698 | 124.242 115.104 | 107.327 107.574 | 110.:
SE 98.024 | 109.943 106.792 | 115.272 115.796 | 110.744 103.467 | 110.:
BA 820.437 | 1.027.990 | 1.053.244 | 1.131.710 | 1.183.654 | 1.186.256 | 1.107.719 | 1.225
MG | 2.381.397 | 2.449.385 | 2.548.740 | 2.576.034 | 2.752.221 | 2.714.756 | 2.728.809 | 2.610
ES 204.194 | 210.766 | 228.002 | 229.865 | 213.794 | 220.880 | 215.013 | 198.(
RJ 227.642 | 211.023 | 242528 | 252.699 | 251.481 244733 | 246.563 | 263.¢
SP | 1.679.331 | 1.671.935 | 1.846.962 | 1.756.691 | 1.875.151 | 1.916.244 | 1.866.317 | 1.839
PR | 1.088.511 | 1.226.605 | 1.365.310 | 1.372.632 | 1.361.728 | 1.346.224 | 1.326.857 | 1.316
SC 351.279 | 375.059 | 394.814 | 399.669 | 434.153 | 421.792 | 417.580 | 412.
RS | 1.591.950 | 1.654.270 | 1.819.297 | 1.794.282 | 1.829.733 | 1.732.118 | 1.690.177 | 1.724
MS | 2.524.590 | 2.371.620 | 2.546.670 | 2.917.738 | 2.882.835 | 2.828.828 | 2.613.352 | 2.807
MT | 1.902.785 | 2.049.186 | 2.216.645 | 2.178.483 | 2.347.893 | 2.558.186 | 2.703.884 | 2.986
GO | 2.195.820 | 1.999.978 | 2.256.340 | 2.261.059 | 2.270.882 | 2.350.628 | 2.267.064 | 2.369
DF 15.659 | 11.255 11.791 11.940 11.491 12.578 11.966 10.8

Tabela 28 - Numero de bezerras, nos estados brasileiros, no periodo de 1997 a 2004

Bas/97 Bas/98 Bas/99 Bas/00 Bas/01 Bas/02 Bas/03 Bas/0

RO 427.012 | 557.253 | 603.516 | 628.826 | 684.023 | 687.034 | 680.865 | 1.282
AC 49.444 | 117.566 128.254 | 129.507 134.815 | 132.852 140.347 | 177.(
AM 68.720 | 88.921 97.628 104.131 112.094 | 137.417 114.312 | 124.
RR 46.292 | 46.698 49.851 52.321 54.134 54.199 53.841 52.9
PA | 1.183.565 | 837.455 | 887.245 | 959.660 | 1.083.306 | 1.169.194 | 1.219.342 | 1.292
AP 9.495 6.834 7.092 7.573 7.365 7.791 8.519 8.7¢
TO 600.611 | 625.644 | 686.062 | 702.098 | 739.050 | 769.361 755.700 | 788.
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MA | 462.029 | 476.551 491.995 | 476.791 487.707 | 485.728 | 491.487 | 457
Pl 189.253 | 205.774 199.917 192.509 194.040 197.227 196.580 173.
CE 153.341 | 257.501 247.931 276.725 | 289.157 | 278.029 | 251.597 | 278.
RN 93.431 | 114.090 110.274 118.978 119.669 113.568 108.958 109.:
PB 112.126 | 154.642 149.266 167.217 171.808 161.015 155.846 165.°
PE 1563.916 | 240.126 | 237.923 | 240.834 | 237.292 | 235.776 | 216.073 | 220.
AL 94.142 | 117.453 115.465 125.060 115.274 107.461 107.380 109.!
SE 98.999 | 110.720 107.383 115.913 115.839 110.848 103.569 110..
BA 806.071 | 994.963 | 1.048.426 | 1.126.524 | 1.182.297 | 1.184.784 | 1.104.310 | 1.208
MG | 2.420.219 | 2.469.700 | 2.566.146 | 2.597.487 | 2.760.322 | 2.767.277 | 2.779.394 | 2.700
ES 205.024 | 212196 | 228.598 | 231.006 | 214.928 | 220.385 | 216.065 192.
RJ 216.807 | 201.440 | 226.411 233.435 | 252.719 | 247.512 | 248.839 | 261.
SP | 1.552.306 | 1.538.819 | 1.613.066 | 1.635.289 | 1.789.997 | 1.788.907 | 1.743.621 | 1.686
PR | 1.061.388 | 1.212.886 | 1.329.081 | 1.366.207 | 1.349.737 | 1.329.441 | 1.308.480 | 1.294
SC 362.898 | 386.618 | 402.081 406.765 | 422.477 | 415.067 | 410.482 | 404.
RS | 1.667.029 | 1.694.063 | 1.844.075 | 1.819.251 | 1.853.334 | 1.756.577 | 1.712.784 | 1.756
MS | 2.668.804 | 2.497.709 | 2.710.032 | 2.921.538 | 2.971.213 | 2.975.879 | 2.744.474 | 2.934
MT | 1.907.882 | 2.058.544 | 2.210.062 | 2.206.197 | 2.360.301 | 2.558.078 | 2.715.415 | 3.000
GO | 2.181.768 | 1.982.366 | 2.225.722 | 2.262.275 | 2.298.603 | 2.391.863 | 2.306.791 | 2.403
DF 15.746 | 11.304 11.797 11.947 10.793 11.618 11.111 10.0
TABELA 29 - Numero de novilhos de 2 a 3 anos, nos estados brasileiros, no periodo
de 1997 a 2004

N 223/97 | N 2a3/98 | N 2a3/99 | N2a3/00 | N 2a3/01 | N 2a3/02 | N 2a3/03 | N 2a3
RO 286.884 | 372.340 | 365.022 | 382.097 | 424175 | 417.844 | 462.124 | 748.
AC 36.076 | 84.819 86.281 93.385 87.909 90.504 96.894 112.
AM 45.813 | 61.897 61.942 69.990 71.434 99.981 80.433 88.5
RR 31.623 | 31.901 32.456 34.604 35.476 36.329 37.207 39.0
PA 737.527 | 536.916 | 568.472 | 611.894 | 662.526 | 712.206 | 768.615 | 796.
AP 7.588 5.900 6.039 6.919 6.196 6.705 7.037 7.6
TO 403.616 | 427.836 | 434.954 | 435.357 | 402.054 | 429.362 | 425.392 | 541.
MA 350.380 | 347.651 351.277 | 349.859 | 360.584 | 348.568 | 365.734 | 350.(
Pl 128.071 | 138.483 145.412 137.256 136.736 140.739 148.031 131.
CE 99.975 | 163.216 162.710 189.116 194.681 184.377 183.421 204..
RN 59.065 | 66.018 70.864 73.091 72.151 75.684 78.416 80.6
PB 80.030 | 91.774 96.927 104.633 108.310 101.775 109.401 112.
PE 92.933 | 140.687 135.434 148.255 155.868 171.719 174.379 175..
AL 60.737 | 72.257 75.477 76.124 75.060 67.129 73.827 75.5
SE 63.245 | 66.045 70.362 75.301 74.365 71.366 74.393 77.8
BA 510.282 | 546.265 | 602.081 722.308 | 752.269 | 746.488 | 755.637 | 761.
MG | 1.429.070 | 1.465.653 | 1.432.153 | 1.436.390 | 1.408.513 | 1.523.127 | 1.517.508 | 1.524
ES 133.249 | 139.083 140.130 139.684 126.701 128.200 124.413 117.(
RJ 108.218 | 106.332 105.445 119.312 133.061 142.538 142.702 130.
SP 606.447 | 641.723 | 602.936 | 618.330 | 846.884 | 859.059 | 808.442 | 752.
PR 500.292 | 607.564 | 601.241 588.769 | 504.007 | 523.640 | 520.253 | 489.
SC 147.134 | 170.053 153.270 174.518 195.858 | 200.311 200.194 | 202.
RS 754.727 | 890.942 | 868.737 | 854.503 | 965.639 | 938.003 | 958.822 | 893.
MS | 1.528.617 | 1.526.404 | 1.522.924 | 1.711.182 | 1.784.454 | 1.751.966 | 1.672.764 | 1.859
MT | 1.116.027 | 1.313.090 | 1.273.423 | 1.373.703 | 1.454.389 | 1.456.231 | 1.544.135 | 1.799
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GO | 1.305.137 | 1.214.192 | 1.205.320 | 1.266.106 | 1.253.642 | 1.271.898 | 1.214.733 | 1.300
DF 7.372 5.349 5.210 5.803 5.304 5.075 4.858 5.3
TABELA 30 - Numero de garrotes de 1 a 2 anos, nos estados brasileiros, no periodo
de 1997 a 2004

G1a2/97 | G1a2/98 | G1a2/99 | G1a2/00 | G1a2/01 | G1a2/02 | G1a2/03 | G1a2
RO 366.565 | 445.089 | 476.133 | 509.558 | 526.248 | 574.900 | 581.736 | 1.016
AC 45.234 | 96.705 102.397 | 107.467 | 114.131 117.061 123.174 | 152.¢
AM 63.965 | 78.441 82.669 88.525 97117 114.106 | 106.205 | 119.
RR 42.612 | 40.810 43.152 45.160 47.933 49.168 48.880 50.2
PA 923.982 | 640.594 | 651.519 | 702.531 765.923 | 912.690 | 900.020 | 922.
AP 8.412 5.884 6.046 6.289 6.457 6.657 7.061 7.6
TO 497.630 | 506.994 | 536.091 509.398 | 495.232 | 536.828 | 578.239 | 587.
MA | 410.027 | 373.034 | 385.744 | 399.609 | 394.436 | 405.567 | 412.867 | 400.
Pl 159.917 | 171.684 | 167.422 | 153.000 | 157.863 | 170.393 | 172.642 | 156.¢
CE 139.604 | 230.127 | 224.156 | 240.010 | 232.490 | 234.751 223.141 243 .-
RN 80.462 | 97.167 96.350 97.358 96.564 95.201 93.573 92.3
PB 100.090 | 131.158 | 134.809 | 139.946 | 134.821 134.556 | 130.444 | 130.
PE 139.443 | 207.373 | 211108 | 206.309 | 217.042 | 236.659 | 215.296 | 205.!
AL 84.346 | 104.803 | 101.818 | 105.731 94.792 91.896 95.747 95.7
SE 86.212 | 97.441 97.271 100.954 92.618 93.953 88.800 89.1
BA 792.864 | 928.536 | 994.562 | 1.021.850 | 1.048.413 | 1.117.884 | 1.063.333 | 1.083
MG | 1.897.397 | 1.930.880 | 1.975.585 | 1.860.798 | 1.557.939 | 1.745.277 | 1.768.930 | 1.578
ES 171.363 | 175.420 | 187.726 | 177.190 | 201.200 | 185.374 | 191.856 | 166..
RJ 197.985 | 180.674 | 206.738 | 211.459 | 194.726 | 181.727 | 190.613 | 187.
SP [ 1.411.099 | 1.368.449 | 1.581.904 | 1.495.436 | 1.242.099 | 1.235.147 | 1.244.216 | 1.163
PR 994.328 | 1.061.330 | 1.155.159 | 1.099.785 | 1.067.764 | 1.072.580 | 1.096.667 | 1.061
SC 299.577 | 300.968 | 314.933 | 309.903 | 319.586 | 327.145 | 326.391 313.(
RS | 1.234.089 | 1.277.282 | 1.371.258 | 1.392.083 | 1.315.708 | 1.309.350 | 1.291.208 | 1.284
MS | 1.982.890 | 1.785.445 | 1.866.401 | 2.079.097 | 2.165.640 | 1.990.024 | 1.896.831 | 1.889
MT | 1.301.920 | 1.326.644 | 1.403.204 | 1.404.304 | 1.578.273 | 1.613.496 | 1.914.290 | 1.890
GO | 1.819.927 | 1.626.128 | 1.769.588 | 1.655.955 | 1.532.924 | 1.480.524 | 1.655.015 | 1.601
DF 12.959 9.180 9.513 9.188 12.397 11.639 13.140 12.6
TABELA 31 - Numero de garrotes de 2 a 3 anos, nos estados brasileiros, no periodo

de 1997 a 2004

G2a3/97 | G2a3/98 | G2a3/99 | G2a3/00 | G2a3/01 | G2a3/02 | G2a3/03 | G2a3/04
RO 265.641 | 324.911 306.429 | 325113 | 341.764 | 363.678 | 353.467 | 566.538
AC 36.714 | 77.225 74.467 72.071 81.310 82.091 86.490 | 104.423
AM 52.598 | 64.507 65.628 66.481 77.542 67.624 | 82.030 | 98.505
RR 35474 | 33.660 34.229 35.150 37.035 36.926 | 36.997 | 37.809
PA 475.878 | 349.556 | 327.756 | 333.982 | 326.770 | 378.934 | 408.726 | 408.181
AP 6.595 4.776 4.663 4.669 5.328 4.881 4.965 5.092
TO 349.201 | 358.306 | 355.437 | 342.569 | 238.326 | 295.904 | 255.561 | 270.425
MA | 331.816 | 328.546 | 298.512 | 280.954 | 311.623 | 287.620 | 293.579 | 299.140
Pl 118.460 | 122.121 115.942 89.732 120.516 | 115.220 | 119.444 | 117.519
CE 111.832 | 173.916 | 173.724 | 179.442 | 169.712 | 156.372 | 153.151 | 181.764
RN 62.833 | 70.508 72.121 71.795 71.830 66.354 | 66.605 | 65.970
PB 78.001 | 99.045 96.917 95.371 98.085 91.493 | 89.807 | 90.488
PE 106.235 | 147.858 | 145.629 | 141.141 176.048 | 180.827 | 180.325 | 156.249
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AL 62.649 | 75.497 75.974 70.762 73.501 65.662 | 69.525 | 70.772
SE 66.412 | 69.108 72.414 69.078 69.070 64.548 | 63.155 | 62.026
BA 653.616 | 756.486 | 783.003 | 730.692 | 744.794 | 753.791 | 728.974 | 737.333
MG | 1.376.614 | 1.451.405 | 1.367.143 | 1.125.367 | 581.470 | 643.354 | 613.290 | 609.765
ES 123.805 | 125.636 126.021 117.018 135.804 | 131.823 | 119.989 | 104.850
RJ 181.153 | 161.573 165.713 170.501 77.246 87.506 | 90.397 | 87.596
SP | 1.108.875 | 1.161.969 | 1.172.181 | 1.021.202 | 509.585 | 477.194 | 448.022 | 436.726
PR 775425 | 824.442 | 806.028 | 721.098 | 671.365 | 635.224 | 616.140 | 596.288
SC 244241 | 250.648 | 239.831 224903 | 200.412 | 201.758 | 198.739 | 189.141
RS 838.216 | 882.020 | 877.913 | 904.359 | 765.133 | 762.328 | 751.828 | 751.523
MS | 1.288.463 | 1.220.324 | 1.114.034 | 1.268.956 | 1.018.755 | 930.577 | 877.348 | 793.466
MT 676.399 | 654.969 | 657.170 | 789.066 | 699.840 | 822.611 | 866.292 | 929.161
GO | 1.370.886 | 1.224.768 | 1.172.708 | 1.061.890 | 620.554 | 695.734 | 809.635 | 718.951
DF 9.300 6.754 6.491 6.345 8.866 8.977 10.313 | 11.322
TABELA 32 — Matriz de correlagao entre as variaveis, no periodo de 1997 a 2000
TOU/97 VAC/97 N 2a3/97 NTa2/97 Bas/97 Bos/97 GT1a2/97 | G2a3/97 | B3ad/97 B+4/97

Tou’s7 11,00 |1,00 |1,00 0,99 099 099 098 |093 |0,80 |0,52

VAC/S7 1,00 | 1,00 0,99 099 099 098 |0,94 |0,80 |0,52

N 2a3/97 1,00 0,99 099 098 097 094 |0,78 |047

N1a2/97 1,00 1,00 |1,00 [0,99 |09 0,85 |0,60

Bas/97 1,00 |1,00 [0,99 |09 0,85 |0,60

Bos/97 1,00 |[1,00 |0,97 |0,86 |0,61

G1a2/97 1,00 |0,99 |0,89 |0,63

G2a3/97 1,00 |0,92 |0,67

B3a4/97 1,00 0,88

B+4/97
TOU/98
VAC/98
N 2a3/98
N1a2/98
Bas/98
Bos/98
G1a2/98
G2a3/98
B3a4/98
B+4/98
TOU/99
VAC/99
N 2a3/99
N1a2/99
Bas/99
Bos/99
G1a2/99
G2a3/99
B3a4/99
B+4/99
TOU/00
VAC/00
N 2a3/00
N1a2/00

1,00



Bas/00
Bos/00
G1a2/00
G2a3/00
B3a4/00
B+4/00
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Continuagao ...

TOU/98

VAC/98

N 2a3/98

NT1a2/98

Bas/98

Bos/98

GTa2/98

G2a3/98

B3a4/98

B+4/98

TOU/97
VAC/97
N 2a3/97
N1a2/97
Bas/97
Bos/97
G1a2/97
G2a3/97
B3a4/97
B+4/97
TOU/98
VAC/98
N 2a3/98
N1a2/98
Bas/98
Bos/98
G1a2/98
G2a3/98
B3a4/98
B+4/98
TOU/99
VAC/99
N 2a3/99
N1a2/99

0,98
0,99
0,98
0,98
0,98
0,98
0,97
0,94
0,80
0,52
1,00

0,98
0,99
0,98
0,98
0,98
0,98
0,97
0,94
0,80
0,54
1,00
1,00

0,99
0,99
0,99
0,98
0,98
0,98
0,97
0,93
0,78
0,50
0,99
1,00
1,00

0,98
0,99
0,98
0,99
0,99
0,99
0,99
0,96
0,86
0,61
0,99
0,99
0,99
1,00

0,98
0,99
0,97
0,99
0,99
0,99
0,99
0,96
0,85
0,60
0,99
0,99
0,99
1,00
1,00

0,97
0,98
0,97
0,99
0,99
0,99
0,99
0,97
0,86
0,62
0,98
0,99
0,98
1,00
1,00
1,00

0,96
0,97
0,96
0,98
0,98
0,98
0,99
0,98
0,89
0,64
0,97
0,98
0,97
0,99
0,99
0,99
1,00

0,91
0,92
0,91
0,94
0,94
0,95
0,97
0,99
0,93
0,69
0,93
0,93
0,92
0,96
0,95
0,96
0,98
1,00

0,77
0,77
0,75
0,82
0,82
0,83
0,86
0,91
0,99
0,86
0,79
0,80
0,76
0,84
0,84
0,85
0,89
0,93
1,00

0,49
0,48
0,44
0,57
0,56
0,57
0,60
0,65
0,87
0,99
0,50
0,51
0,47
0,58
0,58
0,59
0,62
0,68
0,87
1,00
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Bas/99
Bos/99
G1a2/99
G2a3/99
B3a4/99
B+4/99
TOU/00
VAC/00
N 2a3/00
N1a2/00
Bas/00
Bos/00
G1a2/00
G2a3/00
B3a4/00
B+4/00

Continuagao ...

TOU/Q9 | VAC/99 N 2a3/99 NT1a2/99 Bas/99 Bos/99 GTa2/99 | GZ2a3/99 | B3a4/99 B+4/99

Tous7 10,98 0,98 |0,99 098 |098 |097 |09 |09 |0,74 (043
VACRT 10,99 0,99 |0,99 099 |099 |098 |09 [091 |0,75 |043
N2a3/97 1 0,98 | 0,98 |0,99 098 |098 |097 |09 |09 |0,72 |0,39
N1a2/97 10,98 | 0,98 |0,98 099 |099 |099 |[098 |093 |080 |0,51
Bas/97 10,98 | 0,98 |0,98 099 |099 |099 |09 |093 |080 |0,51
Bos7 10,98 | 0,98 |0,98 099 099 |[099 |098 |094 |081 |0,52
G1a297 10,97 |0,97 |0,97 099 |099 |099 |099 |09 |0,85 |0,56
628397 1 0,93 10,94 |0,93 097 |09 |097 [099 |099 |089 |0,61
B3a4/%7 1 0,80 | 0,81 |0,78 0,86 |085 |087 |091 |093 |098 |0,84
Br4/97 10,52 | 0,53 |0,49 0,61 |060 |063 |067 |0,70 |0,88 |0,97
Toure 11,00 | 1,00 | 0,99 099 |099 |098 |09 [092 |0,77 |0,46
VAC/S8 11,00 | 1,00 |1,00 099 |099 |098 |097 |[093 |0,77 |0,46
N2a3/% | 0,99 |1,00 |1,00 099 099 |[098 |09 |09 |0,74 |042
N1a2/%8 | 0,99 | 0,99 |0,99 1,00 |1,00 |[1,00 (0,99 |095 |082 |0,53




Ivi

Bas/%8 | 099 |0,99 |0,99 1,00 [1,00 (1,00 0,99 |095 |0,82 |0,53
Bos/98 10,98 | 0,99 |[0,98 1,00 [1,00 (1,00 0,99 |09 |0,83 |0,55
Gla2%8 | 097 |0,98 |0,97 099 (099 |099 |1,00 |098 |0,87 |0,58
G2a3/%8 |1 0,93 0,94 | 0,91 09 |095 |09 [099 |[1,00 |0,92 |0,65
B3a4%8 |\ 079 | 0,80 |0,76 08 (083 |0,85 |09 |094 1,00 |0,85
B+4/9%8 | 0,50 | 0,51 0,46 059 (0,58 |060 |065 |0,70 0,89 |0,99
Tou™ 1100 [1,00 |0,99 099 |(099 |098 |09 |092 |0,77 |0,45
VAC/99 1,00 |1,00 099 (099 |0,99 |097 |093 |0,77 |0,46
N 2a3/99 1,00 099 (099 |098 |09 |09 |[0,73 |0,41
N1a2/99 1,00 [1,00 (1,00 (0,99 |095 |0,82 |0,54
Bas/99 1,00 [1,00 (0,99 |0,95 |0,81 0,53
Bos/99 1,00 [0,99 (0,9 |0,83 |0,55
G1a2/99 1,00 (0,99 0,88 |0,61
G2a3/99 1,00 |0,93 |0,67
B3a4/99 1,00 | 0,87
B+4/99 1,00
TOU/00
VAC/00
N 2a3/00
N1a2/00
Bas/00
Bos/00
G1a2/00
G2a3/00
B3a4/00
B+4/00
ContlnanTao%/a(.) VACIO0 | N2a3/00 | NTa2/00 | Basl00 | Bos/00 | G1a2/00 | GZ2a3/00 | B3a4/00 | B+4/00
TouR7 1098 10,99 |0,99 098 |(098 |098 |09 |093 [0,79 |0,54
VAC7 1099 |0,99 |0,99 0,99 (099 |099 |097 |094 |0,78 |0,54
N2a3/e7 1098 |0,98 |0,99 098 |(098 |098 |09 |093 0,75 |0,49
N1a2/97 1 0,98 |0,98 |0,98 099 |099 |099 |098 |09 |0,83 |0,60




Bas/97
Bos/97
G1a2/97
G2a3/97
B3a4/97
B+4/97
TOU/98
VAC/98
N 2a3/98
N1a2/98
Bas/98
Bos/98
G1a2/98
G2a3/98
B3a4/98
B+4/98
TOU/99
VAC/99
N 2a3/99
N1a2/99
Bas/99
Bos/99
G1a2/99
G2a3/99
B3a4/99
B+4/99
TOU/00
VAC/00
N 2a3/00
N1a2/00
Bas/00
Bos/00
G1a2/00
G2a3/00
B3a4/00
B+4/00

0,98
0,97
0,96
0,93
0,79
0,52
1,00
1,00
0,99
0,99
0,99
0,98
0,97
0,92
0,79
0,50
1,00
1,00
0,99
0,99
0,99
0,98
0,96
0,92
0,77
0,45
1,00

0,98
0,98
0,97
0,94
0,81
0,53
1,00
1,00
1,00
0,99
0,99
0,99
0,98
0,93
0,80
0,51
1,00
1,00
1,00
0,99
0,99
0,98
0,97
0,92
0,77
0,46
1,00
1,00

0,98
0,97
0,96
0,92
0,78
0,49
0,99
0,99
1,00
0,98
0,98
0,97
0,96
0,90
0,76
0,46
0,99
0,99
1,00
0,98
0,98
0,97
0,95
0,89
0,73
0,41
0,99
1,00
1,00

0,99
0,99
0,99
0,96
0,85
0,60
0,99
0,99
0,99
1,00
1,00
1,00
0,99
0,95
0,84
0,57
0,99
0,99
0,99
1,00
1,00
1,00
0,99
0,95
0,81
0,52
0,99
0,99
0,99
1,00

0,99
0,99
0,99
0,96
0,86
0,60
0,99
0,99
0,99
1,00
1,00
1,00
0,99
0,95
0,84
0,58
0,99
0,99
0,99
1,00
1,00
1,00
0,98
0,94
0,82
0,52
0,99
0,99
0,98
1,00
1,00

0,99
0,99
0,99
0,97
0,87
0,61
0,98
0,99
0,99
1,00
1,00
1,00
0,99
0,96
0,85
0,59
0,98
0,99
0,98
1,00
1,00
1,00
0,99
0,95
0,83
0,54
0,98
0,99
0,98
1,00
1,00
1,00

0,98
0,98
0,99
0,98
0,91
0,67
0,97
0,97
0,97
0,99
0,99
0,99
1,00
0,98
0,90
0,65
0,97
0,98
0,97
0,99
0,99
0,99
1,00
0,97
0,88
0,61
0,97
0,98
0,96
0,99
0,99
0,99
1,00

0,96
0,97
0,98
0,98
0,94
0,71
0,95
0,96
0,94
0,98
0,97
0,98
0,99
0,99
0,93
0,70
0,95
0,96
0,94
0,98
0,97
0,98
0,99
0,99
0,91
0,66
0,95
0,96
0,94
0,98
0,98
0,98
0,99
1,00

0,83
0,83
0,84
0,85
0,96
0,89
0,80
0,81
0,79
0,85
0,85
0,85
0,87
0,87
0,95
0,89
0,80
0,81
0,78
0,86
0,85
0,86
0,88
0,88
0,94
0,85
0,80
0,81
0,79
0,85
0,85
0,86
0,89
0,92
1,00

lvii

0,59
0,59
0,59
0,59
0,78
0,92
0,56
0,58
0,54
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,77
0,91
0,56
0,57
0,54
0,62
0,62
0,62
0,63
0,63
0,77
0,88
0,56
0,57
0,54
0,61
0,62
0,62
0,66
0,69
0,89
1,00




lviii

TABELA 33 — Matriz de correlagao entre as variaveis, no periodo de 2001 a 2004

TOU/OT

VAC/01

N 2a3/01

N1a2/01

Bas/01

Bos/01

G1a2/01

G2a3/01

B3a4/01

B+4/01

TOU/O1
VAC/01
N 2a3/01
N1a2/01
Bas/01
Bos/01
G1a2/01
G2a3/01
B3a4/01
B+4/01
TOU/02
VAC/02
N 2a3/02
N1a2/02
Bas/02
Bos/02
G1a2/02
G2a3/02
B3a4/02
B+4/02
TOU/03
VAC/03
N 2a3/03
N1a2/03
Bas/03
Bos/03
G1a2/03
G2a3/03
B3a4/03
B+4/03
TOU/04
VAC/04
N 2a3/04
N1a2/04
Bas/04
Bos/04
G1a2/04
G2a3/04
B3a4/04
B+4/04

1,00

0,99
1,00

0,98
0,99
1,00

0,97
0,99
0,98
1,00

0,97
0,99
0,99
1,00
1,00

0,97
0,99
0,98
1,00
1,00
1,00

0,96
0,98
0,98
0,99
0,99
0,99
1,00

0,89
0,91
0,92
0,91
0,92
0,92
0,96
1,00

0,65
0,66
0,68
0,66
0,67
0,66
0,74
0,89
1,00

0,16
0,15
0,16
0,14
0,15
0,15
0,24
0,47
0,76
1,00




Continuagao ...

lix

TOU/02

VAC/02

N 2a3/02

NT1a2/02

Bas/02

Bos/02

GTa2/02

G2a3/02

B3a4/02

B+4/02

TOU/O1
VAC/01
N 2a3/01
N1a2/01
Bas/01
Bos/01
G1a2/01
G2a3/01
B3a4/01
B+4/01
TOU/02
VAC/02
N 2a3/02
N1a2/02
Bas/02
Bos/02
G1a2/02
G2a3/02
B3a4/02
B+4/02
TOU/03
VAC/03
N 2a3/03
N1a2/03
Bas/03
Bos/03
G1a2/03
G2a3/03
B3a4/03
B+4/03
TOU/04
VAC/04
N 2a3/04
N1a2/04

1,00
0,99
0,98
0,97
0,98
0,97
0,96
0,88
0,64
0,15
1,00

0,99
1,00
0,99
0,99
0,99
0,99
0,98
0,91
0,67
0,15
0,99
1,00

0,99
0,99
1,00
0,99
0,99
0,99
0,98
0,91
0,66
0,14
0,99
1,00
1,00

0,97
0,99
0,99
1,00
1,00
1,00
0,99
0,92
0,67
0,15
0,98
0,99
0,99
1,00

0,98
0,99
0,99
1,00
1,00
1,00
0,99
0,91
0,66
0,13
0,98
0,99
0,99
1,00
1,00

0,97
0,99
0,99
1,00
1,00
1,00
0,99
0,91
0,66
0,13
0,97
0,99
0,99
1,00
1,00
1,00

0,97
0,98
0,98
0,99
0,99
0,99
1,00
0,95
0,73
0,24
0,97
0,98
0,98
0,99
0,99
0,99
1,00

0,91
0,93
0,94
0,93
0,94
0,93
0,97
0,99
0,88
0,45
0,91
0,93
0,93
0,93
0,93
0,93
0,97
1,00

0,66
0,67
0,68
0,66
0,67
0,66
0,73
0,88
0,99
0,79
0,65
0,67
0,66
0,66
0,66
0,65
0,73
0,87
1,00

0,31
0,31
0,31
0,30
0,30
0,30
0,38
0,59
0,81
0,97
0,30
0,30
0,30
0,31
0,29
0,29
0,39
0,57
0,84
1,00



Bas/04
Bos/04
G1a2/04
G2a3/04
B3a4/04
B+4/04

Ix

Continuagao ...

TOU/03

VAC/03

N 2a3/03

NT1a2/03

Bas/03

Bos/03

GTa2/03

GZ2a3/03

B3a4/03

B+4/03

TOU/O1
VAC/01
N 2a3/01
N1a2/01
Bas/01
Bos/01
G1a2/01
G2a3/01
B3a4/01
B+4/01
TOU/02
VAC/02
N 2a3/02
N1a2/02
Bas/02
Bos/02
G1a2/02
G2a3/02
B3a4/02
B+4/02
TOU/03
VAC/03
N 2a3/03
N1a2/03

1,00
0,99
0,98
0,97
0,98
0,97
0,95
0,88
0,64
0,14
1,00
0,99
0,99
0,98
0,98
0,97
0,97
0,91
0,64
0,29
1,00

0,99
0,99
0,99
0,98
0,99
0,98
0,97
0,89
0,66
0,15
0,99
1,00
0,99
0,98
0,99
0,99
0,98
0,93
0,66
0,30
0,99
1,00

0,99
0,99
1,00
0,98
0,98
0,98
0,97
0,90
0,67
0,15
0,99
1,00
1,00
0,98
0,99
0,99
0,98
0,93
0,67
0,30
0,99
1,00
1,00

0,98
0,99
0,99
1,00
1,00
1,00
0,98
0,91
0,66
0,13
0,98
0,99
0,99
1,00
1,00
1,00
0,99
0,93
0,65
0,28
0,98
0,99
0,99
1,00

0,98
0,99
0,99
0,99
0,99
1,00
0,98
0,90
0,65
0,12
0,98
0,99
0,99
0,99
1,00
1,00
0,99
0,93
0,65
0,27
0,98
0,99
0,99
1,00

0,97
0,99
0,98
0,99
0,99
0,99
0,98
0,90
0,64
0,12
0,97
0,99
0,99
0,99
1,00
1,00
0,99
0,92
0,64
0,27
0,97
0,99
0,99
1,00

0,97
0,98
0,98
0,99
0,99
0,99
0,99
0,93
0,72
0,21
0,97
0,98
0,98
0,99
0,99
0,99
0,99
0,96
0,72
0,36
0,97
0,99
0,98
0,99

0,91
0,93
0,94
0,93
0,93
0,93
0,96
0,98
0,86
0,43
0,90
0,93
0,93
0,93
0,93
0,93
0,96
0,99
0,86
0,56
0,90
0,93
0,93
0,93

0,73
0,73
0,75
0,72
0,73
0,73
0,79
0,91
0,98
0,72
0,71
0,74
0,73
0,73
0,73
0,72
0,79
0,91
0,99
0,79
0,71
0,74
0,74
0,72

0,29
0,29
0,30
0,27
0,28
0,28
0,36
0,55
0,77
0,96
0,29
0,28
0,28
0,28
0,27
0,27
0,36
0,54
0,81
0,98
0,28
0,28
0,29
0,26



Bas/03

Ixi

1,00 |[1,00 [099 093 |0,72 |0,25

Bos/03 1,00 |099 |093 |0,72 |0,25
G1a2/03 1,00 |09 |0,78 |0,34
G2a3/03 1,00 |0,91 |0,53
B3a4/03 1,00 |0,76
B+4/03 , ‘I:OO
TOU/04

VAC/04

N 2a3/04

N1a2/04

Bas/04

Bos/04

G1a2/04

G2a3/04

B3a4/04

B+4/04
Continuagao ...

TOU/04 VAC/04 N 2a3/04 NTa2/04 Bas/04 Bos/04 GTa2/04 | G2a3/04 | B3a4/04 B+4/04

ToU0T 1099 [099 [098 [0,97 [097 |09 [095 [089 [068 |[0,32
VACT 1098 099 |0,97 [098 |(098 |098 |09 |090 |0,68 |[0,31
N2a301 1098 |0,99 [099 [099 |098 |098 |097 |091 [0,70 |0,32
N1a201 1096 [0,97 |09 099 [0,98 [098 |097 |09 |066 |0,29
BasT 10,96 (0,98 |09 |099 |098 [098 |097 090 (067 |0,30
Bos01 1096 |0,97 |096 [099 |098 [0,98 |097 |09 |067 |0,29
Cla201 1094 097 |095 |098 |097 (097 |098 |093 |074 |07
G301 ' 087 |0,90 [0,88 [0,91 |090 |09 |094 |096 |0,87 |0,55
B3a401 1064 |0,67 |065 |067 |066 |066 |073 [0,86 |098 |0,75
401 10,14 0,16 |03 |04 (0,14 |0,14 |0,24 |045 |0,77 |0,93
ToU2 099 1099 |097 |097 |097 |09 |095 |0,88 |0,67 |0,31
VACZ 1098 099 |0,98 |0,99 (098 |098 [0,97 |090 |0,68 |[0,30
N2a302 1098 |0,99 [099 [099 |099 (098 |097 |09 [0,68 |0,31
N1a2002 10,96 |0,98 |09 |099 |0,98 |098 |0,97 |09 |067 |0,30




Bas/02
Bos/02
G1a2/02
G2a3/02
B3a4/02
B+4/02
TOU/03
VAC/03
N 2a3/03
N1a2/03
Bas/03
Bos/03
G1a2/03
G2a3/03
B3a4/03
B+4/03
TOU/04
VAC/04
N 2a3/04
N1a2/04
Bas/04
Bos/04
G1a2/04
G2a3/04
B3a4/04
B+4/04

0,97
0,97
0,96
0,90
0,65
0,29
0,99
0,99
0,99
0,97
0,98
0,97
0,97
0,90
0,72
0,28
1,00

0,98
0,98
0,98
0,93
0,68
0,32
0,99
0,99
0,99
0,98
0,98
0,98
0,98
0,93
0,75
0,30
0,99
1,00

0,97
0,97
0,96
0,92
0,65
0,28
0,98
0,98
0,99
0,97
0,97
0,97
0,97
0,92
0,73
0,27
0,98
0,99
1,00

0,99
0,99
0,98
0,94
0,67
0,30
0,97
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,94
0,74
0,28
0,97
0,99
0,99
1,00

0,99
0,99
0,98
0,93
0,66
0,29
0,97
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,94
0,73
0,27
0,98
0,99
0,99
1,00
1,00

0,99
0,99
0,98
0,93
0,66
0,29
0,96
0,98
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,94
0,73
0,27
0,97
0,99
0,98
1,00
1,00
1,00

0,98
0,98
0,98
0,96
0,73
0,39
0,95
0,97
0,97
0,98
0,98
0,97
0,99
0,97
0,79
0,36
0,95
0,98
0,97
0,99
0,99
0,99
1,00

0,90
0,91
0,94
0,98
0,86
0,57
0,88
0,91
0,91
0,91
0,91
0,90
0,94
0,98
0,90
0,54
0,90
0,93
0,92
0,93
0,93
0,93
0,97
1,00

0,67
0,67
0,74
0,87
0,99
0,82
0,67
0,69
0,69
0,67
0,66
0,66
0,73
0,87
0,99
0,80
0,68
0,70
0,68
0,69
0,68
0,68
0,75
0,88
1,00

Ixii

0,28
0,28
0,37
0,54
0,79
0,97
0,31
0,30
0,31
0,28
0,27
0,27
0,34
0,53
0,75
0,99
0,31
0,32
0,30
0,29
0,29
0,29
0,37
0,54
0,79
1,00




