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RESUMO. O objetivo deste artigo foi estimar a funcdo da produtividade da soja no Rio
Grande do Sul, a partir do modelo geral de regressao linear maltipla. Antes da analise
dos dados, testou-se as hipdteses classicas do modelo de regressao e para confirmar-se a
ndo violagdo destas foram feitos teste de White para avaliar a heterocedasticidade dos
residuos, teste LM para avaliar a autocorrelagdo dos residuos e teste de FV1 para avaliar
a multicolinearidade dos residuos. A analise dos residuos permitiu constatar que o termo
de erro estocastico possui distribuicdo normal, com média igual a zero, variancia
constante, o que afasta a possibilidade de heteroscedasticidade, ndo existe
autocorrelacdo entre os erros, as variaveis explicativas X; possuem observacdes fixas e
ndo correlacionadas com o termo de erro, os erros possuem distribuicdo normal, e que
ndo existe exata combinacdo linear entre as varidveis explicativas. O teste F de
significancia do modelo (F=0,000028) mostrou evidéncias estatisticas de que pelo
menos uma variavel no modelo estd relacionada com a produtividade de soja. As
quantidades de fertilizantes e as de defensivos explicam, simultaneamente, 72% das

variacdes do Valor Bruto da Produtividade de Soja nos anos 1999 & 2016.
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ABSTRACT. The objective of this article was to estimate the soybean productivity
function in Rio Grande do Sul, based on the general multiple linear regression model.
Before the analysis of the data, we tested the classical hypotheses of the regression
model and to confirm the non-violation of these were made White test to evaluate the
heteroscedasticity of the residues, LM test to evaluate the autocorrelation of the residues

and FVI test for to evaluate the multicollinearity of the waste. The analysis of the
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residuals allowed to verify that the term of stochastic error has normal distribution, with
average equal to zero, constant variance, which removes the possibility of
heteroscedasticity, there is no autocorrelation between the errors, the explanatory
variables Xi have fixed and uncorrelated observations with the error term, the errors
have normal distribution, and that there is no exact linear combination between the
explanatory variables. The F test of significance of the model (F = 0.000028) showed
statistical evidence that at least one variable in the model is related to soybean vyield.
The amounts of fertilizers and pesticides account for 72% of the changes in the Gross
Value of Soya Productivity between 1999 and 2016.

Keywords: Soybean yield. Rio Grande do Sul. Fertilizers. Defensive.

1.INTRODUCAO

A producdo brasileira de soja tem aumentado, nas Ultimas décadas, em razdo da
utilizacdo de novas tecnologias, das politicas do governo e dos investimentos da
iniciativa privada, resultando em melhoria da produtividade e da competitividade da
soja nacional. Os produtores passaram a adotar, em suas propriedades, a mecanizacéo,
0s insumos modernos e as novas técnicas de plantio e colheita, como técnicas de
semeadura, controle de pragas, adubacdo e sistema mecanizado de colheita
(MUNDSTOCK, 2013).

A partir dos anos 1990, a producdo agricola do Rio Grande do Sul apresentou
ganhos de produtividade, resultado das pesquisas realizadas pela Embrapa e também
dos maiores niveis de mecanizacdo (LANDGRAF, 2005, p.1). A producédo de soja vem
aumentando nas lavouras brasileiras e gauchas, em termos de area e produtividade.
Mesmo afetado pelas condi¢des climaticas, o Rio Grande do Sul estava como terceiro
maior produtor de soja brasileiro em 2010. Isso foi possivel, gracas a pesquisas, novas
tecnologias e sementes geneticamente modificadas utilizadas nas lavouras gauchas.
Além destes fatores, o aumento da produtividade foi para atender a demanda mundial
pelo grdo, que ja ndo estava sendo suprida pelos grandes produtores, como China e
EUA, por apresentarem areas limitadas para expansdo das lavouras (ANHOLETO e
MASSUQUETTI, 2014).

A expressdo do potencial produtivo da soja depende do meio ambiente
(incidéncia de luz solar, temperatura, etc.), de técnicas adequadas de cultivo (preparo do
solo, controle de pragas e doencas, sistema de plantio, cultivares, etc.), dos fatores

fisicos do solo (matéria organica, umidade, temperatura, textura, etc.), dos fatores



quimicos do solo (excesso de acidez, Al e Mn ou deficiéncia de P, K, Ca, Mg, S,
micronutrientes, etc.) e, principalmente, do suprimento do nitrogénio (N) para a planta,
que é o nutriente mais exigido pela cultura (CAMPO e HUNGRIA, 2000).

Neste contexto, o objetivo deste artigo € estimar a funcdo da produtividade da
soja no Rio Grande do Sul. O estudo busca encontrar respostas das quantidades de
fertilizantes e de defensivos na produtividade de soja, pois estes factores sdo de tamanha
importancia, contudo, para que uma cultivar apresente respostas do seu potencial
produtivo é necessario que no solo tenha nutrientes necessarios para que a planta possa
absorver e também é de imprescindivel importancia a isencdo de pragas e doencas, iSSO
tudo para garantir bom crescimento, desenvolvimento e sobretudo uma produtividade

potencial.

2. REFERENCIAL TEORICO - METODOLOGICO

A soja [Glycine max (L.) Merrill], originaria da Asia Oriental, é uma oleaginosa
cultivada em quase todo mundo e faz parte do conjunto de atividades agricolas com
maior destaque no mercado mundial (EMBRAPA, 2014). A producdo de soja estd
concentrada, principalmente, em trés paises: Estados Unidos, Brasil e Argentina, que
respondem por cerca de 71,5% e 81,5%, respectivamente, da area e da producao
mundial da oleaginosa (USDA, 2011). Ressalta-se que o Brasil e Argentina sao
responsaveis por 46,2% dessa producao global.

O crescimento da cultura da soja no pais esteve sempre associado aos avangos
cientificos e a disponibilizacdo de tecnologias ao setor produtivo. A mecanizagdo e a
criacdo de cultivares altamente produtivas adaptadas as diversas regides, 0
desenvolvimento de pacotes tecnoldgicos relacionados ao manejo de solos, ao manejo
de adubacdo e calagem, manejo de pragas e doencas, além da identificacdo e solucdo
para os principais factores responsaveis por perdas no processo de colheita, sdo fatores
promotores desse avanco (FREITAS, 2011).

Esta percepcdo do papel das inovacbes tecnoldgicas no processo
desenvolvimento das atividades econémicas foi objecto de analise de SCHUMPETER
(1988), o qual concluiu que as mudancas tecnolégicas provocaram modificacBes na
utilizagdo dos recursos naturais, na elevacdo da produtividade, nos custos produtivos, e

na geracgéo de renda.



No Rio Grande Sul, os fertilizantes e correctivos da acidez do solo sdo factores
que exercem influéncia significativa na produtividade final das culturas, pelas
caracteristicas naturais dos solos da regido (SIQUEIRA, 1988). A forte demanda por
soja e seus derivados ao redor do mundo sinalizam alertas quando a importancia de
melhorar cada vez mais os niveis de produtividade e, para tanto, os fertilizantes tem
papel fundamental. Além da relagcdo direta com a nutricdo mineral das plantas e sua
producdo, estes insumos representam cerca de 25% do custo de producdo da oleaginosa
(CONAB, 2012).

Reducdo no processo de rotacdo de lavouras, que criam condicdes favoraveis a
determinadas pragas e desfavoraveis para outras; desequilibrios ecoldgicos; e até
mesmo a expansao do comércio internacional de produtos agricolas sdo factores que
contribuem para a ocorréncia de pestes na atividade agricola (YUDELMAN et al.,
1998). Dentre os diversos mecanismos destinados a controlar as pestes é o emprego de
produtos quimicos, como os defensivos agricolas. Os defensivos agricolas, também
conhecidos como agrotdxicos, pesticidas ou praguicidas, sdo substancias ou misturas de
substancias quimicas utilizadas para prevenir, destruir, repelir ou inibir a ocorréncia ou
efeito de organismos vivos capazes de prejudicar as lavouras agricolas (NATIONAL
RESEARCH COUNCIL, 2000).

FIGURA 1: Evolucdo da produtividade da soja no Rio Grande Sul (1999-2016).
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Fonte: Elaboracdo propria, com base nos dados a CONAB/DIGEM/SUINF/GECUP.

2.1. PROCEDIMENTO METODOLOGICO
Segundo RUDORFF (1985), os modelos de estimativa de produtividade visam
representar de forma simplificada a relacdo existente entre a cultura, os factores de

producdo e o ambiente.



O presente estudo € baseado na anélise de dados em forma de séries temporais
(dados anuais de 1999 a 2015) relacionadas as atividades agricolas da cadeia produtiva
da soja no Rio Grande Sul. As variaveis utilizadas foram: quantidade de fertilizante e
quantidade de defensivos. Os dados referentes a essas varidveis foram obtidos na
CONAB/DIGEM/SUINF/GECUP (2017).

Modelo geral de regressao linear maltipla (RLM) é uma técnica econométrica
que pode ser utilizada para analisar a relacdo entre uma variavel dependente e duas ou
mais varidveis independentes. O objetivo do modelo de RLM é utilizar variaveis
independentes cujos valores sdo conhecidos para prever os valores da variavel
dependente selecionada (SANTANA, 2003).

O modelo econométrico foi definido seguindo a I6gica do modelo proposto por
(SOLOW, 1956; BARBOSA, 1985; SOARES, SILVA e LIMA, 2007; SILVA, 1996;
GUJARATI, 2006; e SAENS, LOBOS e RIVERA, 2008 apud COSTA et al., 2015), em
que adaptou-se uma funcdo de producdo do tipo Cobb-Douglas (Equacdo 1), para
representar a forma como os fatores de producdo sdo combinados para gerar a
produtividade agricola no Estado do Rio Grande Sul.

Y= BX PIXPXP L X PR (Equacio 1)

Em que: Y = Produtividade agricola (soja); Xi, Xp, Xs...Xx = factores de
producdo; Bo, f1. B2, fs... fk= parametros a serem estimados; €= termo de erro aleatorio.

A partir da Equacdo 1, estimou-se a equacdo da produtividade da soja no Rio
Grande Sul (Equagdo 2) que permite analisar, segundo BARBOSA (1985) apud
COSTA et al. (2015), “a relagdo técnica que associa a cada dotacdo de factores de
producdo a maxima quantidade de produto obtida a partir da utilizagao desses fatores”.

PROD=p, + p1*FER + B,*DEF + & (Equacdo 2)

Onde: PROD= é a Produtividade da Soja no Rio Grande Sul; f, = € a constante
da primeira parte do modelo; f#; e > = sdo os parametros estimados pelo modelo; FER
= é a quantidade de fertilizantes; DEF = ¢é a quantidade de defensivos; e & — é o termo
de erro aleatorio.

Segundo SANTANA (2003) o emprego do modelo de regresséo linear classico
(RLC- simples ou multipla) para a analise de fenémenos reais da economia prescinde da
aceitacdo das hipoteses classicas, que sdo impostas a construcdo do modelo. Ou seja, as

hipdteses intrinsecas ao modelo de RLC devem ser atendidas para que os resultados



obtidos da estimacdo do modelo sirvam de base para outros estudos, para a orientagdo
de politicas ou para a tomada de decisao.

E sobre o termo de erro que as hipoteses do modelo de regressdo so
construidas, o que justifica uma analise mais detalhada dos principais problemas, que
podem levar a violacao de tais hipdteses e, em consequéncia, comprometer os resultados

gerados a partir da estimacdo por MQO (SANTANA, 2003). As hipoteses classicas sdo:

a) a de que os parametros sdo lineares;

b) a de que a média do termo de erro € nula, E(&) = 0;

c) a de que a variancia do termo de erro é constante, E(&%) = ¢° , ou seja, 0s
dados s&o homoscedasticos;

d) a de que n&o existe autocorrelagéo entre os erros, cov (&, &) =0, V(i £ A);

e) a de que as variaveis explicativas X; possuem observacdes fixas e ndo
correlacionadas com o termo de erro (&);

f) a de que os erros possuem distribuicdo normal, & ~ N(0, °); e

g) a de que ndo existe exata combinacdo linear entre as variaveis explicativas, ou
seja, ndo existe colinearidade entre as variaveis.

Para se confirmar a ndo violacdo das hipoteses classicas foram realizados o teste
de White para avaliar a heterocedasticidade dos residuos, o teste LM para avaliar a
autocorrelacdo dos residuos e teste de FVI para avaliar a multicolinearidade dos
residuos. O estudo contou com o auxilio do Software Microsoft Excel 2013 e EViews
versao 9 (x64).

A multicolinearidade diz respeito ao caso em que duas ou mais variaveis
explicativas, no modelo de regressao mdaltipla, sdo altamente correlacionadas
(colineares), tornando dificil ou impossivel separar seus efeitos individuais sobre a
variavel dependente (SANTANA, 2003).

Neste estudo foi usado método do fator de variancia inflacionaria (FVI) e o teste
de matriz de correlacdo. O FVI, para uma dada varidvel explicativa Xi, é definido pela
formula abaixo (SNEE, 1973; MARQUARDT, 1980 apud SANTANA, 2003):

FVI = ——
1—-Ri?

Onde: R’ é o coeficiente de determinacdo da variavel explicativa i, regressada

contra todas as demais variaveis explicativas.



Se 0 conjunto de variaveis explicativas for ndo-correlacionado, o FVI € igual a
um. Entretanto, se as variaveis apresentarem intercorrelacéo forte, o FVI pode exceder o
valor 5. Um FVI superior a 5 indica que existe alta correlacdo entre as variaveis
explicativas.

Para o teste de matriz de correlacdo (que mede o grau de correlacdo entre as
variaveis explicativas) compara-se os valores do coeficiente de determinagdo multipla
da regressdo, com o valor do coeficiente de correlagdo da matriz de correlacdo elevado
ao quadrado. Entdo para aceitar-se a hipétese de auséncia de multicolinearidade, o valor
de R-squared deve ser maior que o valor do coeficiente de correlacdo ao quadrado.

A heteroscedasticidade, situacdo em que a variancia do termo de erro das
variaveis explicativas ndo é constante e afeta os parametros f associados as variaveis X;
(COSTA et al., 2015), foi analisada pelo teste proposto por White (1980). Este método
consiste em corrigir 0os dados com base em uma matriz de covariancia consistente, que
gera estimativas corretas para os coeficientes de covariancia, na presenca de
heteroscedasticidade. Desse modo, consideraram-se as relagcdes cruzadas de todas as

variaveis explicativas, conforme pode ser observado na Equacao 4.
2 _ * ¥ * X, + Vi Equagdo 3
§ T00+01 7" X1+027 X2 TV, (Equacéo 3)
Em que: 512 é 0 termo de erro estocastico da regressao da Equacéo 2 elevado ao

quadrado; o sdo 0s parametros da regressao (i = 1, 2); Vj € o termo de erro aleatorio.

A Autocorrelacdo, fendmeno comum em analises de séries temporais e que
pode conduzir a desvios padrdo viesados, ocorre quando o termo de erro (ei) em um
periodo de tempo é positivamente, ou negativamente, correlacionado com o termo de
erro do periodo de tempo anterior (SANTANA, 2003).

Geralmente, o teste mais empregado é o de Durbin-Watson para a identificacdo
da autocorrelacdo serial de primeira ordem. Neste estudo, aplicando o teste de Durbin-
Watson, os resultados obtidos encontram-se na “zona de indecisdo” tendo-se recorrido

ao teste de Breusch-Godfrey, também conhecido como teste LM.

3. RESULTADOS E DISCUSSOES

Tabela 1. Resultados do modelo econométrico (estimagio da Equagéo 2)

Dependent Variable: PROD
Included observations: 18




Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 2060.007 73.12854 28.16967 0.0000
FERT 0.673178 0.152126 4.425126 0.0005
DEFEN 0.544622 0.287806 1.892326 0.0779
R-squared 0.753380 Mean dependent var 2453.333
Adjusted R-squared 0.720497 S.D. dependent var 147.7677
S.E. of regression 78.12192 Akaike info criterion 11.70543
Sum squared resid 91545.52 Schwarz criterion 11.85383
Log likelihood -102.3489 Hannan-Quinn criter. 11.72589
F-statistic 22.91110 Durbin-Watson stat 1.264699

Prob (F-statistic) 0.000028

Fonte dos dados brutos: CONAB/DIPAI/SUINF/GECUP (2017).

3.1. ANALISE DOS RESIDUOS

A anélise dos residuos permitiu constatar que o termo de erro estocastico possuli
distribuicdo normal, com média igual a zero, E (&) = 0, variancia constante (Figura 2),
0 que afasta a possibilidade de heteroscedasticidade, ndo existe autocorrelacao entre os
erros, cov (&, &) =0 (Tabela 2), as variaveis explicativas X; possuem observacdes fixas
e nédo correlacionadas com o termo de erro (&), 0s erros possuem distribuicdo normal, &
~ N (0, o) e que ndo existe exata combinagao linear entre as variaveis explicativas, ou
seja, ndo existe colinearidade entre as variaveis.

Ao analisar a Figura 2 abaixo, constata-se que a regressdo nao possui outliers,
pois ndo ocorre de os residuos passarem de -2 e de 2.

A auséncia de heteroscedasticidade foi confirmada pelo Teste de
Heteroscedasticidade de White, no qual se observa que todos os parametros da equagao
foram estatisticamente iguais a zero ao nivel de 5% de probabilidade (Tabela 2). As
estatisticas F-statistic e Obs*R-squared, iguais a 0.850208 e 4.708541, respectivamente,
permitem aceitar a terceira hip6tese nula do modelo de regressdo de que nao existe
heteroscedasticidade nos dados, pois F-statistic e Obs*R-squared sdo maiores que 5%, e
a probabilidade também ndo possui valores menores que 0,10, confirmando-se que 0s
residuos sdo homoscedasticos ou seja ndo ha heteroscedasticidade nos residuos.

A auséncia de multicolinearidade foi confirmada pelo Teste de Fator de

Variancia Inflacionaria (FVI), no qual se observa que o FVI é menor que 5, indicando



pois, que ndo ha forte intercorrelagdo entre as variaveis explicativas, ou seja, a
multicolinearidade ndo constitui um problema sério para essa regressdo (Tabela 3).

Também utilizou-se a matriz de correlagcdo para testar a multicolinearidade onde
comparou-se 0s valores de R-squared com o valor do coeficiente de correlacdo da
matriz de correlacdo elevado ao quadrado (Tabela 4). Observa-se que o valor da
correlacdo (0,543827) entre as varidveis FERT e DEFEN é menor que o coeficiente de
determinacdo mdaltipla da regressdo (0.753380) levando a aceitar-se a hipdtese de
auséncia de multicolinearidade.

Pelo teste de Durbin-Watson, na regressao linear Multipla, temos D=1.264699,
du=1,53 e dI=1,05 (n=18 e k=2); Para obter uma conclusdo deste teste, & necessario
comparar a estatistica exibida aos limites inferiores (du) e superiores (dl). Observa-se
que o D esté entre os dois limites, logo, o teste é inconclusivo. Como o teste de Durbin-
Watson deu inconclusivo, recorreu-se ao teste LM, em que, os resultados tanto da
estatistica F quanto do n*R2 (Tabela 5), indicam que ndo h& problemas de
autocorrelacdo serial de primeira ordem na regresséo. Ou seja, o F-statistc=0.4540 e o
Obs*R-squared=0.3571 ndo possuem valores menores que 0,05, indicando portanto a
ndo existéncia da autocorrelagao.

Por tudo isso, admite-se que os resultados da regressao estdo livres de vieses e
robustos o suficiente para subsidiar a analise do modelo do presente estudo.

Figura 2. Residuos da regressdo estimada pela Equacédo 2

Residuos padréao

Fonte dos dados brutos: CONAB/DIPAI/SUINF/GECUP (2017).

Tabela 2. Teste de heteroscedasticidade de White



Heteroskedasticity Test: White
F-statistic 0.850208 Prob. F(5,12) 0.5404
Obs*R-squared 4.708541 Prob. Chi-Square(5) 0.4525
Scaled explained SS 2.063986 Prob. Chi-Square(5) 0.8402
Test Equation:
Dependent Variable: RESID"2
Included observations: 18
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 26745.09 30711.66 0.870845 0.4009
FERTA2 -0.038329 0.064384 -0.595316 0.5627
FERT*DEFEN -0.222402 0.215114 -1.033880 0.3216
FERT 118.5289 81.84530 1.448206 0.1732
DEFENA2 0.590801 0.353329 1.672099 0.1204
DEFEN -299.2447 202.4440 -1.478161 0.1651
R-squared 0.261586 Mean dependent var 5085.862
Adjusted R-squared -0.046087 S.D. dependent var 5880.074
S.E. of regression 6014.045 Akaike info criterion 20.50278
Sum squared resid 4.34E+08 Schwarz criterion 20.79957
Log likelihood -178.5251 Hannan-Quinn criter. 20.54371
F-statistic 0.850208 Durbin-Watson stat 2.383035

Prob(F-statistic) 0.540426

Fonte dos dados brutos: CONAB/DIPAI/SUINF/GECUP (2017).

Tabela 3. Factor de Variancia Inflacionaria

Variance Inflation Factors
Included observations: 18

Coefficient Uncentered Centered
Variable Variance VIF VIF
C 5347.783 15.77250 NA
FERT 0.023142 9.710702 1.419945
DEFEN 0.082832 22.16622 1.419945

Fonte dos dados brutos: CONAB/DIPAI/SUINF/GECUP (2017).

Tabela 4. Matriz de correlacéo

FERT DEFEN

FERT

1

DEFEN

0,543827 | 1

Fonte dos dados brutos; CONAB/DIPAI/SUINF/GECUP (2017).

Tabela 5. Teste Breusch-Godfrey (ou teste LM)

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:




F-statistic 0.839743 Prob. F(2,13) 0.4540
Obs*R-squared 2.059388 Prob. Chi-Square(2) 0.3571

Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Included observations: 18

Presample missing value lagged residuals set to zero.

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C 16.18561 76.54498 0.211452 0.8358
FERT -0.028603 0.157764 -0.181304 0.8589
DEFEN -0.016890 0.291479 -0.057946 0.9547
RESID(-1) 0.361097 0.283629 1.273132 0.2253
RESID(-2) -0.019578 0.300450 -0.065163 0.9490
R-squared 0.114410 Mean dependent var -2.01E-13
/Adjusted R-squared -0.158079 S.D. dependent var 73.38277
S.E. of regression 78.97018 Akaike info criterion 11.80615
Sum squared resid 81071.75 Schwarz criterion 12.05348
Log likelihood -101.2554 Hannan-Quinn criter. 11.84025
F-statistic 0.419872 Durbin-Watson stat 1.818234

Prob(F-statistic) 0.791544

Fonte dos dados brutos: CONAB/DIPAI/SUINF/GECUP (2017).

3.2. ANALISE ECONOMETRICA

Pela andlise de Regressdo Linear Mdltipla, o teste F de significancia do modelo
(F=0,000028 <0,05) mostra existir evidéncias estatisticas de que pelo menos uma
variavel no modelo esta relacionada com a produtividade de soja. Entdo, o modelo é util
para estudar a produtividade da soja no Rio Grande Sul.

A analise da dispersdo dos dados confirma o pressuposto teérico de que as
relacbes entre a produtividade e os fatores (fertilizantes e defensivos) ndo sdo
decrescentes. Nesse caso, a relacdo é positiva e direta, conforme observado nas Figuras
3ed.

Com isso, observa-se que as maiores produtividades de soja no Rio Grande Sul
se ddo em resposta no uso de fertilizantes e uso de defensivos. Sendo que o consumo
destes factores de producdo se elevam cada vez mais no seio dos produtores,
conduzindo também no aumento da produtividade.

Figura 3. Relacéo entre a quantidade de fertilizantes e a produtividade de Soja
do Rio Grande do Sul (1999-2016).
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Fonte dos dados brutos: CONAB/DIPAI/SUINF/GECUP (2017).

Figura 4. Relacdo entre a quantidade de fertilizantes e a produtividade de Soja do Rio
Grande do Sul (1999-2016).
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A importancia de cada fator, para a produtividade, foi analisada a partir da
estimacdo econométrica. Os resultados (Tabela 1) mostram que 0s parametros
associados as variaveis FER e DEFEN foram estatisticamente significativos ao nivel
5%, e o sinal dos coeficientes associados as variaveis indica que ambas exercem
influéncia positiva sobre a produtividade da soja. Logo, existem evidéncias estatisticas
de que a produtividade de soja no Rio Grande Sul esta relacionada com as quantidades
de fertilizantes e as quantidades de defensivos, pois ambas possuem probabilidade

<0,10. A equacédo do modelo é:



PROD=2060.007 + 0.673178*FER + 0.544622*DEF + &; (Equagéo 5)

As quantidades de fertilizantes (FERT) e as quantidades de defensivos (DEFEN)
explicam, simultaneamente, 72% (coeficiente de determinacdo ajustado por graus de
liberdade 0,720497) das variacGes do Valor Bruto da Produtividade de Soja (PROD)
nos anos 1999 4 2016.

O valor do intercepto (2060,007) indica a produtividade quando nao sdo
aplicados os fertilizantes e os defensivos. Como os dados do presente estudo néo
apresentam valores da produtividade com auséncia dos factores de producédo
(fertilizantes e defensivos) ndo faz sentido a sua interpretacéo.

O parametro ,=0.673178 associado a varidvel fertilizante, indica que a cada
alteracdo de uma unidade nas quantidades de fertilizantes havera aumento em 0,673178
na produtividade de soja, ceteris paribus.

O pardmetro B,=0.544622 associado a variavel defensivo, indica que para cada
alteracdo de uma unidade nas quantidades de defensivo havera incremento de 0,544622
na produtividade de soja, ceteris paribus.

Os sinais dos coeficientes da regressao estdo coerentes com os resultados dos
estudos apresentados no referencial tedrico-metodoldgico, indicando que aumento do
consumo de fertilizantes é um vetor fundamental para o aumento da
produtividade de soja, um incremento do uso de defensivos induz a um aumento da
produtividade de soja, ceteris paribus. Ou seja, para que uma cultivar possa dar seu
potencial produtivo deve ter nutrientes necessarios e estar isenta de pragas, doencas e
infestantes durante sua fase de estabelecimento.

4. CONCLUSAO

A produtividade é uma das medidas mais importantes para avaliar o desempenho
de uma cultivar, pois, mede o nivel de eficiéncia na utilizacdo de factores de producao.
O modelo econométrico neste estudo mostrou que os factores de producéo, fertilizantes
e defensivos, influenciaram, significativamente, de forma positiva e directa na

produtividade de soja no Rio Grande Sul nos anos 1999 a 2016.
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