Resumo: O objetivo geral deste trabalho foi avaliar a volatilidade dos

pregos no mercado spot de soja em Rio Verde. Para tanto utilizou-se o

modelo de  Heterocedasticidade  Condicional  Auto-regressivo
Generalizado (GARCH). A expansdo da produgédo de soja em Goias
também foi acompanhada pela expansdo de plantas industriais
esmagadoras (producdo de farelo e oleo de soja). A expansdo da
producdo de soja em Goias também foi acompanhada pela expanséo de
plantas industriais esmagadoras (produgéo de farelo e 6leo de soja). O
modelo GARCH (1,1) foi escolhido pelo menor critério de informacao de
Schwarz e de Akaike, quando comparado com GARCH (2,1). Portanto,
0s pregos da soja no municipio de Rio Verde seguem um modelo de
volatilidade condicional, GARCH (1,1). Os resultados estimados
corroboram com “fatos estilizados” da regido, indicando, portanto, que
ha baixa persisténcia de choques de volatilidade dos retornos do prego
pago aos produtores de soja. As aquisicdes de soja pela Cooperativa
COMIGO amortecem a variabilidade de pregos, haja vista que o produto
é usado como insumo para abastecer o mercado interno de 6leo de soja

e derivados.
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Introdugao

O sistema agroindustrial da soja € um dos mais
expressivos na economia brasileira, se destacando como
um dos mais organizados do agronegoécio. A soja
desempenha papel relevante na industria alimenticia, no
tocante a produgao de ragdes, de o6leos, e de outros
produtos, que sao usados como insumos produtivos, por
exemplo, no complexo de carnes e alimentos
industrializados (gordura hidrogenada, margarina, etc.).

Por conseguinte, o complexo agroindustrial da soja

envolve diversos segmentos pertencentes aos elos
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“a montante” (industria de insumos) e “a jusante”

(cooperativas, agroindustrias e outras), que

comercializam e  transacionam mercadorias e
subprodutos tanto no mercado interno quanto externo.
Assim sendo, a comercializagdo do produto se da
principalmente, pela exportacdo do grdo (mercado
externo), e também pelo processamento e transformacgao
do grdo em farelo, dleo bruto e alimentos protéicos juntos
a agroindustrias espacialmente distribuidas no territério
brasileiro.

O Brasil € o segundo maior produtor mundial de soja
atras apenas dos EUA. Na safra 2009/2010, a cultura
apresentou 21,7 milhdes de hectares de area colhida, o
que totalizou uma produgdo de 57,3 milhbdes de
toneladas. A produtividade média da soja brasileira foi de
2,64 toneladas por hectares (IBGE, 2011).

Atualmente, o complexo agroindustrial da soja tem
importancia efetiva no desenvolvimento de Goias, pois
além de incrementar a pauta de exportacdo do estado
com a venda da commodity in natura ou processada,
também abastece o complexo carnes, suinos e aves. As
vantagens locacionais e fiscais do governo tém atraido
novos investimentos para o complexo no estado.

A expansdo da producdo de soja em Goids também foi
acompanhada pela expansdo de plantas industriais
esmagadoras (produgdo de farelo e 6leo de soja). As
agroindustrias processadoras aumentaram a capacidade
e qualidade do processamento do produto in natura,

principalmente na regido de Rio Verde, em Goias.
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A COMIGO (Cooperativa Mista dos Produtores Rurais do
Sudoeste Goiano), localizada no Sudoeste Goiano,
fundada em 1975, é um exemplo de industria em
expansao dentro do complexo soja goiano. A cada ano, a
empresa amplia a capacidade de esmagamento, de
processamento, e de servigos complementares, tais como
lojas  agropecuarias de insumos e unidades
armazenadoras de graos.

Nao obstante, o avango da soja na Regiao de Rio Verde,
o produtor ainda tem sofrido com as oscilacbes de
precos, e perda de rentabilidade, explicados pela
volatilidade no mercado mundial.

Assim, o objetivo geral deste trabalho foi avaliar a
volatilidade dos pregos no mercado spot soja em Rio
Verde. Assim, utilizou-se o modelo Heterocedasticidade
Auto-regressivo Generalizado (GARCH)
desenvolvido por BOLLERSLEV (1986) e TAYLOR
(1986).

Este estudo esta dividido, em quatro partes. A primeira

Condicional

consiste na introdugéo; a segunda trata da metodologia
de estudo; na terceira apresentam-se os resultados e
discussbes e

finalmente, sdo apresentadas as

consideragdes finais.

1 — Metodologia

1.1 — Modelo Auto-regressivo de Heterocedasticidade
Condicional (ARCH)

Atualmente, a previsdo de volatilidade de ativos
financeiros e dos pregos das commodities agricolas e
minerais tem sido alvo de pesquisas por pesquisadores
que trabalham na area de gestédo de investimentos. Esses
estudos tém auxiliado na selegdao de carteiras de
investimentos (portfolio) e também na precificagdo de
derivativos. H& gama de trabalhos na literatura que
usaram o modelo GARCH para analisar a volatilidade nos
precos das commodities, tais como, ARADHYULA e
HOLT (1989), HOLT (1993), JAYNE e MYERS (1994),

HUDSON e COBLE (1999), e SWARAY (2002).

Para ZIEGELMANN e VALLS PEREIRA (1997), a

volatilidade evidencia se o prego de um ativo esta

variando pouco ou muito no mercado. Ou seja, ela é uma
medida da incerteza quanto as variagdes de pregco de um
periodo para outro. Assim, nos periodos em que a
variabilidade dos pregos dos ativos apresenta-se elevada,
ha fortes indicios de ganhos elevados e também de
grandes perdas. Situagdo oposta, quando a volatilidade
ou a variabilidade dos pregos dos ativos € baixa,
configura-se uma situagdo de menor risco. A relagédo é
Obvia e, naturalmente, um investidor somente assumiria
uma posigcao de alto risco caso houvesse a possibilidade
de um grande retorno.

Segundo MORAIS e PORTUGAL (1999), a maneira
padrdo e mais simples de se medir a volatilidade de um
ativo é através da estimacdo do desvio-padrdo de seus
retornos, ou seja, método de analise da volatilidade
histérica. E importante salientar que, o valor histérico da
variancia estimado por dados passados n&o incorpora
informacao corrente sobre o mercado. Desta forma, a
variancia em t pode estar ou ndo condicionada as
informacdes passadas. Em outras palavras, a variancia
nao condicional pode ser constante, mas para certos
periodos de grande incerteza a varidncia condicional
pode apresentar grandes alteragbes por curtos periodos
de tempo.

Os modelos de especificagdo da volatilidade
condicionada utilizam a informagao de precos passados
para atualizar seu valor ativo no periodo corrente, esses
modelos s&o  conhecidos
Conditional Heteroscedasticity (ARCH).
ARCH de previsao da volatilidade foram desenvolvidos
por ENGLE (1982), BOLLERSLEV (1986), TAYLOR

(1986), em que, a variancia condicional do termo de erro

como  Autoregressive

Os modelos

se correlaciona serialmente com os valores passados do
termo de erro elevados ao quadrado.

Assim sendo, a ideia € que a variabilidade do erro de
previsao das séries temporais ocorre devido
especulagdes no mercado financeiro, as crises politicas, e
falta de credibilidade na condugao das politicas monetaria

e fiscal pelos tomadores de decisio. Frente a esses
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eventos exdgenos, nas séries temporais a variancia dos
erros de previsao nao seria constante ao longo do tempo,
ou seja, varia de um periodo para o outro, configurando o
problema da autocorrelagao dos residuos.

Segundo SWARAY (2002), LUTKEPOHL e KRATZIG
(2004), os modelos ARCH s&o definidos em termos da
distribuicdo dos erros da dindmica linear do modelo de
regressdo. Sendo assim, a variavel dependente é gerada

por um processo auto-regressivo, AR(1):

K
Pt:¢0+z ¢.P, +¢,
i1
(1)

em que, P, ¢o preco da soja e € sdo os erros com
média zero e varidncia constante. Para gerar um
processo Autoregressive Conditional Heteroskedastic
(ARCH(p)).

condicionada do erro do processo auto-regressivo em

tem-se que expressar a variancia

termos de valores de erros passados ao quadrado.

»
gt‘Qz—IN N(0,h,).c h* = 5‘*';051"5}2—1

@)

em que, h, denota a variancia condicionada ao conjunto
de informacgdes Q. , que sdo avaliadas no tempo t—1

e é‘>07 alzo para todo 122, ...... ,p e
A+, eyt +a, <1 530 necessarios para fazer

2
& ; Ppositivo e estacionéario. Na equagéo supracitada, o

parametro o representa a constante.

Ainda de acordo com SWARAY (2002),
representar a expressao (2) na forma de auto-regressivo
média mével (ARMA).

pode-se

p q
2 2 2
hi =06+ Zaigtfl + Zﬂihtfl

i=1 i=1

@)

A equacéao 3 representa o modelo GARCH (1,1), em que

a variancia condicionada da série de precos depende da

constante (9) e das informacgdes passadas adicionadas

ra . 2 .
ao processo estocastico (5 t—1)7 finalmente da

2
variancia de previséo defasada (ht—l ) .

Sendo assim, pode-se representar a expressao (3), na
forma reduzida pelo GARCH (1,1).

h! =6+ae], + Bh’,
4)
Os coeficientes da equagédo (4) devem situar dentro do
circulo unitario, ou seja, O é a constante, a>0; f20;
a+ B <1; e a persisténcia da volatilidade dos precos &
mensurada pela soma dos coeficientes @ e [ , desta
forma quanto mais préxima de um (1) for a soma, maior o
tempo que um choque na série levara para dissipar-se.
Na formulagéo geral do modelo GARCH (p, q), a variancia
(htz), segue as mesmas restricbes para os coeficientes

anteriormente, dados por:
2 L 2 S
— q
ho=0+) el +) Bih (5)
i=1 Jj=1

O primeiro passo na construgcdo de modelos familia
ARCH ¢ identificar o padrdo do modelo ARMA (p, q).
Assim, sdo estabelecidas as etapas da metodologia de
Box e Jenkins, que sdo: a) identificagdo do modelo pelas
de autocorrelacdo (FAC) e
(FACP);

diagnéstico do modelo estimado. A identificacdo de um

fungbes fungdo de

autocorrelagao parcial b) estimacdo; e «c¢)
modelo ARMA ¢é realizada, basicamente, com base na
observagao da FAC e da FACP.

Por conseguinte, depois de identificado corretamente e

estimado o modelo ARMA (p,q), realiza-se o teste Q de
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Ljung-Box e o teste do Multiplicador de Lagrange (ML)
sobre o quadrado dos residuos com a finalidade de
verificar a presenca de Heterocedasticidade Condicional
(HC).

Segundo BUENO (2008), a hipétese nula do teste Q de
Ljung-Box é que a soma das autocorrelagdes &

estatisticamente diferente de zero:

Hy = Y7-1p; = 0 X Hy: p; # 0,para algum j, onde:
Pt
— n
Q - T(T + 2)2j=1T—j —)xn

(6)

O teste do ML, ou teste ARCH, desenvolvido por ENGLE
(1982), segundo HAMILTON (1994), é realizado sobre os
residuos ao quadrado do modelo ARMA estimado por
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO), a partir da

seguinte equagao defasada dos residuos estimados:

ft? = @ + alﬁ?_l + azﬁtz-_z + agﬁtz-_3 + e+

U U + € (7)

Parat=1,2,........ T.

O teste segue distribuigdo qui-quadrado, TR? ixﬁ, e e
realizado pelo produto, TR? onde T= tamanho da
amostra e R? = coeficiente de determinagdo da equagéo
estimada.

Segundo BUENO (2008), a regressao tera pouco poder
explicativo, se o0s coeficientes estimados forem
conjuntamente proximos de zero, de forma que o R? sera
baixo. Logo, a hipétese nula ndo serd rejeitada, e ndo ha
presenca de HC ou de um modelo ARCH. Caso contrario,
rejeitando-se a hipotese nula e, verificando que ha
presenga do ARCH, ndo ha como definir qual modelo
ideal a ser estimado pelo teste ML, pois o teste somente
mostra se a covaridncia ndo condicional € ou n&o
constante. Assim, definir o modelo ARCH correto ndo é
tdo ftrivial, considerando as inumeras possibilidades

oferecidas pela teoria.

Finalmente, depois de confirmar a presenga do GARCH

no quadrado dos residuos, por meio das FAC e FACp,
escolhem-se as defasagens p e g do modelo. Segundo
BUENO (2008), diferentemente do modelo ARMA, a FAC
nos da a ordem maxima da auto-regressao do GARCH e
a FACp da a ordem das “médias méveis”. Se p < max [p,
q] , sabem-se as ordens p e g do modelo. Caso contrario,
encontra-se a ordem gq, por tentativa e erro. As
dificuldades de estimagdo sdo da mesma natureza que
nos modelos ARMA (p, g) convencionais.

Destaca-se que, existe dificuldade empirica na definicdo
do modelo GARCH

empiricas as defasagens do GARCH s&o dificeis de

ideal. Assim, nas estimativas
identificar. Desta forma, a sugestao é escolher o melhor
modelo ajustado dentre os varios modelos GARCH pelos
menores critérios de informagdo de Arkaike e de

Schwarz.

1.2 — Fonte de dados

O preco da soja saca de 60 kg pago ao produtor no
periodo de 15/05/1995 a 23/08/2010 na cidade Rio Verde
no Estado de Goias foi coletado junto a Federagdo da
Agricultura de Goias (FAEG). Os pregos sao diarios, e
estdo disponiveis para alguns dias dos meses, portanto
totalizam 796 observagdes dentro do periodo supracitado.
Depois da coleta dos dados, a série original passou por
uma transformagdo matematica para se obter uma série
que representa os retornos. Segundo SILVA et al. (2005)
apud TSAY (2002) e CAMPOS (2007), existem duas
razdes principais para trabalhar-se com retornos em vez
de precos. Primeiramente é que para investidores
(produtores) médios, o retorno de um ativo € um sumario
completo e independente da escala da oportunidade de
investimento. Ja a segunda é que séries de retornos sao
mais faceis de manipular que séries de pregos, dado que

as primeiras tém propriedades estatisticas mais trataveis.

Seguindo a sugestdo dos autores, utilizou-se a série de

retornos dada pela seguinte equagéo:
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Rz: 10g(PSt) _log(PSt—l) no qual a variavel 2 - Resultados e Discussoes

) Pela Figura 1 pode-se analisar o comportamento da série
log(PSt) representa o logaritmo do prego spot no ]
de retornos dos precos pagos aos produtores de Rio

periodo t e a variavel log(PS,_,) representa logaritmo do Verde, Goias, no periodo do estudo®.

prego spot no periodo t-1.

Figura 1 - Retornos dos pre¢os pagos aos produtores de
3soja em Rio Verde no periodo de estudo.

100 200 300 400 500 600 700

| —— Série de Retornos do Preco do Soja |

Tabela 1 mostra a FAC e a FACp para a série dos correlagdes ndo sao significativos para duas defasagens
retornos do prego da soja em Rio Verde no periodo de no modelo AR e uma defasagem no modelo MA. Desta
estudo. Conforme a tabela, o modelo correto € o modelo forma, o modelo que deve ser estimado é o modelo
AR (2) e o modelo MA (1). Nota-se que os picos das ARMA (2,1).

Tabela 1 - FAC e a FACp para a série dos retornos do prego da soja em Rio Verde.

K=defasagens FAC FACp Q-Stat Prob
1 0,184* 0,184* 27,080 0,000
2 0,113* 0,082 37,371 0,000
3 0,033 -0,001 38,261 0,000
4 0,024 0,009 38,706 0,000
5 -0,004 -0,013 38,722 0,000
6 0,012 0,012 38,829 0,000
7 0,047 0,047 40,610 0,000
8 0,024 0,007 41,077 0,000
9 -0,014 -0,029 41,229 0,000
10 0,012 0,015 41,345 0,000
11 0,026 0,025 41,884 0,000
12 0,034 0,025 42,812 0,000

Fonte: Resultados da pesquisa. * significativo a 1%.

% No tratamento de séries econémicas, segundo LUTKEPOHL e KRATZIG (2004), recomenda-se o uso do teste de raiz unitaria com a finalidade de
verificar a ordem de integracgéo correta da série temporal para ndo incorrer numa regressao espuria. O teste ADF confirmou que a série dos retornos
dos pregos da soja € estacionaria em nivel a 1% de probabilidade.
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A Tabela 2 apresenta a equagdo ARMA (2,1) estimada por minimos quadrados ordinarios para o retorno do prego da

soja em Rio Verde.

Tabela 2 — Modelo ARMA (2,1) para o retorno do pre¢o da soja em Rio Verde.

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0,001945™ 0,001500 1,296180 0,1953

AR(2) 0,111413* 0,035864 3,106527 0,0020

MA(1) 0,169581* 0,035565 4,768136 0,0000
R-squared 0,040274 Mean dependent var 0,001951
Adjusted R-squared 0,037844 S.D. dependent var 0,032727
S.E. of regression 0,032101 Akaike info criterion -4,036059
Sum squared resid 0,814095 Schwarz criterion -4,018369
Log likelihood 1603,297 F-statistic 16,57569
Durbin-Watson stat 2,000583 Prob(F-statistic) 0.000000

Fonte: Resultados da pesquisa. * significativo a 1% e ns é nao significativo.

Adicionalmente, contatou-se que os residuos do modelo
ARMA (2,1) sdo estacionarios pela aplicagdo do teste de
ADF com intercepto e tendéncia. O valor calculado da
estatistica tau foi de — 26,19153, muito superior em
valores absolutos aos valores criticos, tabulados por a
1%, 5% e 10% iguais a -3,969651, -3,415485 e -

3,129972, respectivamente.

A Tabela 3 apresenta o teste Q de Ljung-Box pelo

correlograma do quadrado dos residuos. Este
procedimento tem como finalidade de verificar a presenca
de Heterocedasticidade Condicional (HC) no quadrado
dos residuos do modelo ARMA (2,1). Nota-se pela tabela,
que a defasagem 10 é significativa, indicando que ha

presenca de HC nos residuos do modelo estimado.

Tabela 3 - FAC e a FACp para o quadrado dos residuos do modelo ARMA(2,1).

k=defasagens FAC FACp Q-Stat Prob
1 0,068 0,068 3,7297 0,053
2 0,027 0,022 4,3143 0,116
3 0,021 0,017 4,6552 0,199
4 0,038 0,035 5,7985 0,215
5 0,001 -0,005 5,7992 0,326
6 0,023 0,022 6,2319 0,398
7 -0,016 -0,021 6,4487 0,488
8 0,003 0,003 6,4544 0,596
9 -0,025 -0,026 6,9687 0,640
10 0,100* 0,103* 14,965 0,133
11 -0,020 -0,032 15,299 0,169
12 -0,024 -0,025 15,757 0,203

Fonte: Resultados da pesquisa. * significativo a 1%
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O teste LM também confirmou presenca de HC no
quadrado dos residuos. O procedimento consistiu em
estima modelo ARCH com 10 defasagens, conforme
equacéo (7), onde a variavel dependente é o quadrado

dos residuos do modelo ARMA (2,1).

O teste LM foi realizado para o modelo ARCH (10) e

evidenciando a rejeigdo da hipétese nula, indicando que o

quadrado dos residuos apresenta o comportamento
ARCH.

Considerando dificuldade de definir o modelo GARCH
ideal, ou mesmo as defasagens deste modelo, seguiu-se

a sugestao dos autores citados na metodologia, onde dois

modelos, GARCH (1,1) e GARCH (2,1) foram estimados
(Tabelas 4 e 5); e a selegdo do melhor modelo foi feita

d
segue TR? - x2, onde o apresentou valor da estatistica

do teste LM de 1,666542 e p-valor de 0,084356,
com base no menor critério de informacao de Arkaike e

de Schwarz.

Tabela 4 - Modelo GARCH (1,1) para os retornos do prego da soja em Rio Verde.
GARCH = C(1) + C(2)*RESID(-1)"2 + C(3)*GARCH(-1)

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
Variance Equation
C 0.000596™ 7.48E-05 7.975709 0.0000
RESID(-1)*2 0.270179* 0.051731 5.222786 0.0000
GARCH(-1) 0.210632* 0.090721 2.321747 0.0202
R-squared -0.003574 Mean dependent var 0.001953
Adjusted R-squared -0.006108 S.D. dependent var 0.032687
S.E. of regression 0.032786  Akaike info criterion -4.042605
Sum squared resid 0.851352  Schwarz criterion -4.024951
Log likelihood 1609.936  Durbin-Watson stat 1.626257
Fonte: Resultados da pesquisa. Nota: * significativo a 1% de probabilidade e ns n&o significativos
Tabela 5 - Modelo GARCH (2,1) para os retornos do prego da soja em Rio Verde.
GARCH = C(1) + C(2)*RESID(-1)*2 + C(3)*RESID(-2)*2 + C(4)*GARCH(-1)
Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
Variance Equation
C 0.000150™ 9.88E-05 1.517586 0.1291
RESID(-1)"2 0.281619* 0.053595 5.254557 0.0000
RESID(-2)"2 -0.204809* 0.071880 -2.849340 0.0044
GARCH(-1) 0.793664* 0.133793 5.932028 0.0000
R-squared -0.003574 Mean dependent var 0.001953
Adjusted R-squared -0.007380 S.D. dependent var 0.032687
S.E. of regression 0.032807  Akaike info criterion -4.041571
Sum squared resid 0.851352  Schwarz criterion -4.018033
Log likelihood 1610.525  Durbin-Watson stat 1.626257

Fonte: Resultados da pesquisa Nota: * significativo a 1% de probabilidade e ns néo significativos.
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De acordo com as Tabelas 4 e 5, os pardmetros estimados
apresentaram-se significativos a 1% de probabilidade,
conforme o p-valor, excegao foi o intercepto do modelo
GARCH (2,1), conforme Tabela 4.

O coeficiente &, mede a extensdo do choque no retorno

atual, t, que afeta a volatilidade do retorno do tempo t+1,

Tabela 6 - Critérios de selegao de modelo GARCH

sendo & =0,27 no primeiro modelo e & =0,28 no

segundo modelo estimado.

O modelo GARCH (1,1) apresentou menores critérios de
informacdo Akaike e Schwarz, portanto toda analise
econOmica foi feita com base neste modelo, conforme
tabela 6.

Critérios de selegao de modelo

Modelo GARCH (1,1)

Modelo GARCH (2,1)

Akaike

-4,04261

-4,04157

Schwarz

-4,02495

-4,01803

Fonte: Resultados da pesquisa

A soma (a, + f,) mostra a medida de persisténcia da

volatilidade, ou seja, quanto do impacto de um choque no
retorno em t do prego da soja em Rio Verde se propaga
ao longo do tempo. Para valores do somatério dos
coeficientes proximos de zero implica que um choque
inicial sobre a volatilidade provocara efeitos rapidos sobre
o comportamento da série. Nao obstante, com o decorrer
do tempo, a varidncia da série convergira para a média
histérica.

O estudo apresentou a soma dos coeficientes modelo
GARCH (1,1) de reagdo (ARCH = 0,281619 ), juntamente
com o coeficiente de persisténcia da volatilidade (GARCH
=0,210632) de 0,480811,

persisténcia de choques de volatilidade dos retornos do prego

indicando, portanto, alta
pago aos produtores de soja. Desta forma, para uma
conjuntura negativa que leva a uma redugdo no prego
internacional da soja pode implicar baixos periodos de
instabilidade ou variabilidade no mercado de soja na regiao
de Rio Verde.

Desta forma, para uma conjuntura negativa que leva a uma
reducdo no prego internacional da soja pode implicar em
periodos de instabilidade no mercado de soja na regido de
Rio Verde. Com base no modelo estimado, a persisténcia da
volatiidade é baixa, indicando que os produtores sofrem
pouco com problemas de repasse de risco do preco externo

no periodo de estudo, principalmente explicados pelas
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aquisicobes da Cooperativa COMIGO. Assim sendo, o
presente estudo mostra que um choque inicial sobre a
volatilidade ira provocar efeitos mais lentos sobre o

comportamento da série de retornos.

Consideragées Finais

Os parédmetros do modelo GARCH (1,1) evidenciam que ha
baixa persisténcia da volatilidade do pre¢co pago ao
produtor de soja em Rio Verde, Goias, no periodo de
estudo.

A partir de “fatos estilizados” da economia brasileira no
periodo de analise o mercado permaneceu estavel, com
predominéancia de efeitos exdgenos positivos no mercado
internacional de commodities ao longo dos anos,
principalmente o mercado de soja, com aumento da
demanda mundial, sobretudo pelas aquisicées da China,
0 maior consumidor mundial do gréo e da soja goiana.

As aquisicoes de soja pela Cooperativa COMIGO amortecem
a variabilidade de pregos, haja vista que o produto € usado
como insumo para abastecer o mercado interno de dleo de
soja e derivados.

De qualquer forma, sugerem-se novos estudos sobre o
comportamento do prego pago ao produtor de soja de Rio
Verde, principalmente, de forma a corroborar ou refutar os

resultados encontrados no presente trabalho.
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