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RESUMO

No Brasil a pecuaria ja foi representada como uma atividade complementar nas fazendas em
que o uso dos animais era basicamente como tragao nos engenhos. Com o seu desenvolvimento
ao longo do tempo notou-se uma expansao dessa atividade comercial com a conquista de novos
mercados se tornando uma das grandes atividades industriais responsaveis pela sustentacao
economica brasileira. Com essa perspectiva, o objetivo deste trabalho é encontrar um modelo
linear multiplo para estimar a melhor representacao para o prego atual do leite (em reais) dos
cooperados da COFRUL - Cooperativa Mista dos Produtores Rurais de Frutal LTDA, sendo
situada na cidade de Frutal (MG), no Triangulo Mineiro. Além disso, a pesquisa pretende
propiciar a empresa que recebe o leite uma estimativa dos periodos de maior e menor influéncia
no preco atual, observando o preco pago dentro do estado de Minas Gerais e total de leite
entregue (em litros/més). Os meses que possuem 0s menores pregos pago ao produtor sao:
outubro, janeiro e dezembro, e os meses com maiores valores sao margo e junho. E quanto
maior for o total de leite produzido em litros/més, maior sera o preco atual do leite pago ao
produtor em reais/litro.

Palavras-chave: Estimativa, Maximo, Minimo, Varidveis Dummy.






ABSTRACT

In Brazil, livestock has already been represented as a complementary activity on farms
where the use of animals was basically traction on the mills. With its development over time, it
was noted an expansion of this commercial activity with the conquest of new markets becoming
one of the major industrial activities responsible for the Brazilian economic support. With this
perspective, the objective of this work is to find a multiple linear model to estimate the best
representation for the current price of milk (in reais) of the cooperative members of COFRUL
- Cooperativa Mista dos Produtores Rurais de Frutal LTDA, being located in the city of Frutal
(MG), in the Triangulo Mineiro. In addition, the research aims to provide the company that
receives milk with an estimate of the periods of major and minor influence on the current
price, observing the price paid within the state of Minas Gerais and total milk delivered (in
liters/month). The months with the lowest prices paid to the producer are: October, January
and December, and the months with the highest values are March and June. And the higher the
total milk produced in liters/month, the higher the current price of milk paid to the producer
in reais/liter.

Keywords: Estimate, Maximum, Minimum, Dummy Variables.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

Por volta do ano de 1532 iniciava uma nova atividade econdmica nacional, a producao de
leite, que a longo prazo se tornaria uma das atividades agroindustriais mais importantes do
pais. Essa atividade foi desenvolvida por pequenos e até mesmo por grandes produtores rurais.
Os grandes produtores foram caraterizados por possuirem grandes hectares de terra, presenca
de pouca mao de obra, alta producao com uso de técnicas avancadas em varios setores, rodizio
de cultivos e criacao de gado leiteiro e de corte. Diferentemente do grande produtor rural,
as caracteristicas observadas do pequeno produtor foram: pequena propriedade para usufruto

familiar, plantio de hortalicas, criacdo de aves e auséncia de tecnologias [9].

No comeco dessa atividade econémica os recursos eram poucos desde a coleta do leite como
por exemplo, a falta de higienizacao e o transporte adequado do leite até os laticinios. A partir
desses fatos em 1950, o governo federal comecou a exigir melhores condi¢oes sanitarias por
parte dos produtores e houve a implementacao de fiscalizacoes para melhor comercializacao do
leite [10].

Para que o leite tenha condigoes de ser comercializado ele deve ter origem de animais
saudaveis, boas condicbes de armazenamento e transporte até os laticinios. E de extrema
importancia o controle efetivo de doencas como por exemplo, a mastite, que é uma inflamacao

das glandulas mamarias |3].

Atualmente, o cenario da producao leiteira no Brasil possui resolugoes com exigéncias do
governo federal que beneficia os grandes produtores e causa um detrimento do pequeno produtor
que, por falta de recursos acompanham com muita dificuldade o crescimento da producao
leiteira. Devido a isso o pequeno produtor nao se mantém dentro da escala produtiva, pois s6
se mantém no mercado os produtores que conseguem reduzir os seus custos e aumentam sua
producao. Com intuito de acompanharem essa progressao estatistica, os pequenos produtores
se sujeitam a uma rotina desgastante de trabalho para a melhoria em sua pequena producao,
dentre eles pode-se citar algumas como: preservacao das pastagens com devido enriquecimento
nutricional do solo, compra de ragoes que estimulam maior produtividade das vacas leiteiras,
cultivo de culturas que servirao como alimento nutritivo em periodo de secas, ordenhamento e

vacinagao contra possiveis doengas que possam acometer esse rebanho.

Para aumentar seus ganhos e nao ser uma atividade sem lucros esses pequenos produtores
se juntaram e formaram as associagOes e cooperativas [1|. Nessas associagdes os pequenos
produtores lutam para aumentar sua visibilidade no mercado de trabalho, aumentando o valor

de seus produtos e ganhando espaco para uma concorréncia mais justa em relacao aos grandes
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2 INTRODUGAO

produtores.

A unido entre os pequenos produtores gera condicoes de compartilhamento de equipamentos
como tratores, colheitadeiras, caminhdes para transporte. Esses recursos fazem com que os
associados saiam lucrando, pelo esforco e pelo beneficio comum. A associacao fortalece os
lacos de amizade e solidariedade, luta pela melhoria da comunidade, defende os interesses dos
associados melhorando a qualidade de vida, dessa forma produzem e comercializam de forma
cooperada.

As cooperativas sao uma forma de associativismo que possuem o objetivo de melhorar o
preco da producao dos pequenos produtores aumentando sua renda e melhorando sua repre-
sentatividade. Os agricultores formam as cooperativas com o intuito de colocar seus produtos
no mercado, através delas conseguem financiamentos e conquistam materiais como tratores,
sementes, colheitadeira, entre outros, também conseguem créditos de tal forma que se colocam
numa classe com um lugar representativo no meio dos grandes produtores rurais. Com uma
cooperativa os pequenos produtores tornam-se reconhecidos e ganham seu espago.

Com essa perspectiva, o objetivo deste trabalho é encontrar um modelo linear multiplo
para estimar a melhor representacio para o preco atual do leite (em reais) dos cooperados da
COFRUL - Cooperativa Mista dos Produtores Rurais de Frutal LTDA, sendo situada na cidade
de Frutal (MG), no Triangulo Mineiro. Além disso, a pesquisa pretende propiciar & empresa
que recebe o leite uma estimativa dos periodos de maior e menor influéncia no preco atual,
observando o preco pago dentro do estado de Minas Gerais [2] e total de leite entregue (em
litros/més).

Em um estudo [14], utilizando modelo de regressao linear multipla sobre o preco do leite
com informacoes provenientes de 31 produtores, pertencente a um laticinio do Estado de Sao
Paulo, tendo como objetivo avaliar a relagdo das variaveis estrato solido total (EST), contagem
de célula somatica (CCS) e contagem bacteriana total (CBT) com o preco do leite cru pago ao
produtor, os autores concluiram que a quantidade de leite entregue nao foi significativa para
explicar o preco do leite e essas variaveis foram significativas para explicar o preco do leite.

Em outro artigo [16], utilizando modelos de séries temporais, buscou identificar variagoes
sazonais nos precos recebidos pelos produtores de leite nos estados de Minas Gerais e Bahia, no
periodo de janeiro de 2000 a abril de 2013. Realizou-se previsoes futuras dos precos recebidos
pelos produtores de leite e pelo modelo X-12 ARIMA, identificou-se sazonalidade presente nas
séries, e a partir disso, utilizou-se modelos SARIMA, concluiu que o preco do leite possui
sazonalidade e que durante os meses de seca (de maio a setembro) possuia tendéncia de serem
maiores. Em relacao aos periodos de chuvas, os precos sao mais baixos tendo seus menores
pontos no periodo de dezembro a fevereiro. Portanto ha uma certa concordancia entre [16] e

esse presente estudo, que observou uma variagdo nos precos em funcao do clima.
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METODOLOGIA 3

2. METODOLOGIA

2.1 DESCRICAO DOS DADOS

Os dados foram obtidos via copias dos relatorios de captacao de leite dos cooperados da
COFRUL - Cooperativa Mista dos Produtores Rurais de Frutal LTDA, sendo esta situada na
cidade de Frutal - MG, no Triangulo Mineiro, referente aos meses de Junho de 2017 a Maio
de 2018. Sendo assim, os dados foram organizados em planilhas do excel com as seguintes
informacoes mensais dos produtores cooperados: total de leite (TL) produzido em litros/més
(1/m) é uma variavel explicativa e pre¢o atual do leite (PA) pago ao produtor em reais/litro
(R$/1) é a variavel resposta. A estas duas variaveis, acrescentou-se as informagoes dos meses
em que os dados foram coletados e o prego médio do leite (PMG) no estado de Minas Gerais
(dado em R$/1) obtidos no site do CEPEA — ESALQ/USP [2|. O banco de dados é composto
por 3300 observagoes.

2.2 REGRESSAO LINEAR MULTIPLA

Inicialmente, realizou-se uma analise estatistica descritiva dos dados para compreender o
comportamento individual de cada varidvel em estudo. As varidveis utilizadas para constru-
¢ao do modelo de regressao linear miltipla foram: PA, TL, PMG e os meses de coleta das
informacoes.

Uma regressao linear multipla [15] é uma técnica multivariada com a finalidade principal
de ter uma relacdo matemética entre uma das variaveis estudadas Y (variavel dependente ou
resposta) e o restante das variaveis que descrevem o sistema (variaveis independentes, explica-
tivas ou regressoras), e reduzir um grande nimero de varidveis para poucas dimensoes com o
minimo de perda de informacao, permitindo a deteccao dos principais padroes de similaridade,
associacao e correlacao entre as varidveis. Sua principal aplicagao, ap6s encontrar a relagao ma-
tematica, é produzir valores para a variavel dependente quando se tém as variaveis regressoras
(célculo dos valores preditos).

O modelo estatistico de uma regressao linear miltipla com k varidveis regressoras e n ob-

servacoes é expresso por:
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4 METODOLOGIA

Y} 260+ﬁ1X1j+62X2j+...—l—Bkaj—ng (2.1)

em que:

Y; representa a varidvel resposta, para j = 1,2,...,n;

X; representa as varidveis regressoras, para ¢ = 0,1, ..., k;

B; parametros do modelo (ou coeficientes de regressao) a serem estimados;

g sao os erros aleatorios do modelo supostos independentes e normalmente distribuidos de
média zero e variancia o2.

O valor esperado na resposta Y é func¢ao linear dos parametros 3; por unidade de variacao
em X;, quando todas as outras variaveis explicativas forem mantidas constantes.

Em notagio matricial, considerando o modelo (2.1), a regressao linear multipla fica:

Y=XB+e¢ (2.2)
com:
_60_
U1 1 Xy Xo .o Xi 3 €1
1
1 X X .o X
Y — Yo X = 12 22 k2 B= 3, oe— €2
Un 1 X Xon oo Xin €n
L Bk
ou ainda,
_ﬁo_
Y1 1 X Xog ... Xi 3 €1
1
1 X X . €
Y — Y2 _ 12 22 k2 8, | + 2
UYn 1 Xln XQn an En
| Bk

Bo + L1 X114+ BaXor + ... + B X + &1
Bo + L1 Xa1 + B2 Xoo + ... + B Xk + €2

BO + 51X1n + 62X2n + ...+ ﬁkan + En

De forma semelhante em regressao linear simples, tém-se as suposicoes:

(i) a variavel resposta Y é funcdo linear das variaveis explicativas X;,j = 1,2, ..., k;
(ii) as variaveis explicativas X sdo fixas;
(iii) F(g) =0, ou seja, E(g) = 0, sendo 0 um vetor de zeros de dimensées n z 1;

(iv) os erros sao homocedasticos, isto ¢, Var(e;) = E(e

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



METODOLOGIA 5

(v) os erros sao independentes, isto ¢, Cov(e;,ey) = E(gieq4) = 0,1 # ¢
(vi) os erros tém distribuigao normal, N(0, o?).

Logo, combinando-se (iv) e (v) tem-se Var(e) = E(ee’) = Io? sendo I uma matriz
identidade, de dimensoes n = n. Portanto, considerando-se, também, (vi) tem-se € ~ N(0, Io?)
e Y ~ N(XB,Ic?%), pois, E(Y) = p = X8 e Var(Y) = Var(e) = Ios* A suposi¢io de
normalidade é necessaria para a elaboracao dos testes de hipoteses e obtencao de intervalos de
confianca.

Os parametros podem ser estimados por varios métodos, sendo que o mais utilizado é o
método de minimos quadrados (MMQ) e neste estudo a estimagao dos parametros do modelo
de regressao linear multipla foi realizado pelo MMQ.

O MMQ fundamenta-se em minimizar o erro quadratico médio das medidas, ou seja, consiste
em encontrar estimadores para os parametros de forma que a soma dos quadrados dos desvios
entre os valores estimados pelo modelo e os valores observados seja a menor possivel.

Minimiza-se a expressao > . [Y; — (Bo+ 1. X + BoXin+ ...+ B Xir) 2 = (Y = XB) (Y — X 5).

Deriva-se simultaneamente em termos de (3, e obtém [11]:

oYY OY'XS  0FX'XP
B ol6] oB

no qual o vetor de dimensao p + 1 resulta na expressio (X'X)'X'Y = B, em que B é o

0—2(Y'X) +2X'Xp, (2.3)

estimador nao-viciado do modelo, desde que (X'X)~! exista.
Portanto, o modelo de regressao ajustado e o vetor de residuos sao dados, respectivamente,
por:
Y=XBec=Y-Y=Y - XB. (2.4)

O estimador de 0% ¢ dado matricialmente por:

Y'Y - BX'Y
QM Res = —6 (2.5)
n—p—1
e a matriz de covariancia de E é dada pela formula:
Cov(B) = c*(X'X)™" (2.6)

Pode-se também calcular o coeficiente de determinacio multipla R?, que ¢ um critério
utilizado para analisar e comparar os modelos e representa a proporcao da variacao explicada
pelo modelo de regressao, isto ¢, uma medida de qualidade de ajuste do modelo aos dados sendo

calculada por:
R?* = SQReg/SQT =1 — SQRes/SQT, (2.7)

BACHARELADO EM ESTATISTICA



6 METODOLOGIA

em que:
SQReg é a soma de quadrados da regressao;
SQT é a soma de quadrados total;

SQRes é a soma de quadrados dos erros.

O valor de R? tem variacdo entre 0 e 1, quanto mais proximo de 1 melhor serd o ajuste
do modelo, ou seja, quanto maior R?, mais a variacio total de Y é explicada pela varigveis
explicativas.

Na regressao linear miltipla o coeficiente de determinacao tende a aumentar a medida que
mais variaveis explicativas sao adicionadas ao modelo, independente da varidvel adicional ser
ou nao estatisticamente significativa. Este fato leva a um coeficiente que nao mede mais a real
explicacao da variavel resposta. Existe uma medida que corrige o coeficiente de determinacao
pela quantidade de variaveis independentes do modelo, denominado coeficiente de determinacao

ajustado expresso por:

R =1 ("‘1> (1- R, (2.8)

n—p
com p = k + 1, isto é, p indica o nimero de varidveis explicativas mais a constante.

Um aspecto importante para a validacdo de um ajuste de regressao linear miiltipla é a
analise de residuos, que mostra a significancia do modelo e estima as contribuicoes das varidveis
regressoras.

Realiza-se a andlise de variancia com o objetivo de comparar os modelos e estimar a signi-
ficancia da regressao. Considerando o modelo de regressao linear miltipla, definido em (2.2),

pode-se construir a tabela ANOVA (anélise de variancia, corrigida pela média), dada por:

TABELA 2.1: Esquema da ANOVA para o modelo de regressdo com p varidveis.

Fonte de  Graus de  Soma de  Quadrados

variacdo  liberdade Quadrados  Médios Feate
Regressao D SQReg QMReg  QMRes/QMRes
Erro n—p-—1 SQRes QMRes
Total n—1 SQT

Feqic:F calculado
em que:

SQT =Y'Y — ng?
SQReg =Y'HY — ny?
SQRes =Y'Y — BX'Y = SQT — SQReg (2.9)
QM Reg = SQRes/p
QMRes = SQRes/(n—p—1)

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



METODOLOGIA 7

Na tabela (2.1), as hipoteses testadas sao:

Hozﬁlz...zﬁp:()

(2.10)
H; : pelo menos um dos 5 # 0

p € o nimero de variaveis regressoras.
Assim, se a hipotese Hy for a verdadeira, o modelo nao esta bem ajustado, ou nao ha relacao
da variavel resposta com as variaveis preditoras, pois os coeficientes sao estatisticamente iguais

a Zero.

2.3 ANALISE DE RESIDUOS

Tendo o modelo linear Y = X3 + & = pu+e¢€, os elementos ¢; do vetor € sao as diferencas
entre os valores observados (Y/s) e aqueles esperados pelo modelo. Sao chamados de erros,
representam a variacao dos dados e assume-se que os s sao independentes e, além disso,
g; ~ N(0,0?), isto ¢, comportam-se como especificado pelas pressuposigoes. Contudo, nem
sempre é 0 ¢aso e, se as suposicoes sao violadas, tém-se as falhas sisteméaticas (nao linearidade,
nao normalidade, heterocedasticidade, nao independéncia dos erros, efeito cumulativo de fatores
que nao foram consideradas no modelo, etc) e a anéalise resultante pode levar a conclusoes
duvidosas. Outro fato bastante comum é a presenga de pontos atipicos falhas isoladas), que

podem influenciar, ou nao, o ajuste do modelo. Elas podem surgir devido a [15]:

erros grosseiros na variavel resposta ou nas variaveis explanatorias, por medidas erradas

ou registro da observagao, ou ainda, erros de transcricao;
- observacao proveniente de uma condicao distinta das demais;
- modelo mal especificado (falta de uma ou mais variaveis, modelo inadequado etc);

- escala errada, talvez os dados sejam melhor descritos ap6s uma transformacao, do tipo

logaritmica ou raiz quadrada;

- distribuicao da variavel resposta errada, por exemplo, tem uma cauda mais longa do que

a distribuicao normal.

Em um conjunto de dados ajustando um determinado modelo, para a verificagao das pres-
suposi¢oes devem ser considerados como material basico: os valores estimados (ou ajustados),
i = }Afi, os residuos, r; = Y; — [i;, a variancia residual estimada, 62 = s> = QMRes, e 0s
elementos da diagonal (leverage) da matriz de projecao H = X(X7X)'X” e os valores da
diagonal principal sdo denominadas "valores h", a qual é matriz simétrica e idempotente.

Uma caracteristica muito importante da matriz H [5] é inerente aos elementos da sua dia-

gonal, em que o elemento h;; (diagonal de H, ¢ = 1, ...,n) mede o quao distante a observagao y;

BACHARELADO EM ESTATISTICA



8 METODOLOGIA

estd das demais (n — 1) observagoes no espaco definido pelas variaveis explicativas, isto é, da
matriz X e nao envolve as observagoes em Y.

O elemento h;; representa uma medida de alavancagem da i-ésima observagao. Se hy; > 2p/n,
os valores das variaveis explicativas associados a i-ésima observacao sao atipicos, ou seja, estao
distantes do vetor de valores médios das variaveis explicativas. Uma observagdo com h;; > 2p/n,
podera ter influéncia na determinagao dos coeficientes da regressao [6].

Um conceito importante é a da delegao (deletion), isto é, a comparagao do ajuste do modelo
escolhido, considerando-se todos os pontos, com o ajuste do mesmo modelo sem os pontos
atipicos. As estatisticas obtidas pela omissdo de um certo ponto i sdo denotadas com um
indice entre parénteses. Assim, por exemplo, s%z.) representa a variancia residual estimada para
o modelo ajustado, excluido o ponto <.

As técnicas usadas para a verificagao do ajuste de um modelo a um conjunto de dados podem
ser formais e informais. As informais baseiam-se em exames visuais de graficos para a deteccao
de padroes, ou entdao, de pontos discrepantes. As formais envolvem aninhar o modelo sob
pesquisa em uma classe maior pela inclusdo de um parametro (ou vetor de parametros) extra.
As mais usadas sao baseadas nos testes da razao de verossimilhancas e escore. Parametros

extras podem aparecer devido a:

inclusao de uma covariavel adicional;

- aninhamento de uma covariavel X em uma familia indexada por um parametro v, sendo

um exemplo a familia de Box-Cox;
- inclusao de uma variavel construida;

- inclusdo de uma varidvel dummy tomando o valor 0 (zero) para a(s) unidade(s) dis-
crepante(s) e 1 (um) para as demais. Isso é equivalente a eliminar essa observacao do
conjunto de dados, fazer a andlise com a(s) observagao(0es) discrepante(s) e sem ela(s)
e verificar se a mudanca no valor SQRes ¢ significativa, ou nao. Depende, porém, de

localizar o(s) ponto(s) discrepante(s).

Tem-se um excelente método [8] para detectar observagoes influentes que ¢ a medida da
distancia desenvolvida por Dennis R. Cook. A distancia de Cook é a medida da distancia ao
quadrado entre a estimativa usual do MMQ de B(B), fundamentado nas n observagoes, e a

estimativa obtida quando o i-ésimo ponto for excluido, denota-se por ,@ E dada por:

2 ¢ a estimativa da variancia do erro, com i = 1,2, ..., n.

em que o
A anélise de residuos é uma das técnicas de diagnostico do modelo muito utilizada. O
residuo para a i-ésima observagdo é obtido por meio da fungdo r; = Y; — [1;, que calcula a

diferenga entre o valor observado (Y;) e o valor ajustado (Y;), denominado de residuo ordinério

da variavel resposta do modelo. Os residuos ordinarios nao sao muito informativos, por nao
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apresentar variancia constante Var(r;) = 0(1 — hy;), pois depende dos valores h;. A solugao

é comparar os residuos de forma padronizada, que é obtido pela expressao:

x _ Yi — Ui

S . (2.12)
0'2(1 — h“)

Caso o modelo de regressao esteja correto o conjunto de residuos terao a mesma variancia e
serao adequados para a verificagdo de normalidade e homocedasticidade (varidncia constante)
dos erros. As observagoes que possuirem os valores absolutos dos residuos padronizados maiores
que dois poderao ser considerados pontos aberrantes.

Para este trabalho, considerou-se as técnicas informais, pois ha uma amostra grande (n =
3300 observagoes), que pode levar rejeitar com muita facilidade a validagao das pressuposigoes

dos modelos. Os gréficos utilizados foram:
- Residuos versus valores ajustados: avaliar homogeneidade e independéncia;
- QQ-Plot dos residuos: avaliar se os residuos seguem distribuicao normal de probabilidade;

- Residuos versus medida Leverage: avaliar se ha alguma observagao influente (outliers).

2.4 METODO STEPWISE

Na construcao de modelos estatisticos é importante encontrar o modelo mais parcimonioso
que explica os dados. Existem algumas técnicas, como backward, forward e stepwise, que
auxiliam na selecao de variaveis explicativas para um modelo de regressao.

Uma das melhores técnicas ¢ o método do passo a frente passo atras, stepwise, que consiste na
mistura dos métodos passo atras (Backward) e passo a frente (forward). As incorporagoes ou as
eliminagoes sao realizadas passo a passo até que todas as variaveis restantes sejam significativas,
ou seja, entra no modelo as variaveis que possui maior coeficiente de correlacao com a variavel
dependente do modelo. Desta forma chega-se no modelo final.

Os procedimentos realizados no método stepwise sao [13]:
1. Escolhe-se a variavel xp que possui o maior coeficiente de correlacao para entrar no modelo.

2. Uma variavel z; entra no modelo, se o coeficiente de correlacao for maior que o anterior,

x; permanece no modelo, caso contrario x; sai do modelo.

3. x; sai do modelo se o coeficiente de correlagao for menor que o anterior, x; fica no modelo,
caso contrario, x; permanece fora do modelo. Este passo é repetido até que nao tenha
mais r; para sair do modelo. Terminada esta etapa retorna-se ao passo 2 e este passo

continua até que nao tenham mais variaveis para entrar no modelo.

BACHARELADO EM ESTATISTICA
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2.5 TESTE DE TUKEY

Ha diversos métodos para realizar comparacoes multiplas que sustentam a credibilidade
da taxa de erro, um deles é chamado de procedimentos de Tukey que permite a formacao de
intervalos de confianca simultaneos com 100(1 —«) % para todas as comparacoes em pares [12].
O método de comparacoes em pares por Tukey envolve a descoberta de uma diferenca minima
significante entre as médias. Esse teste foi utilizado no estudo para comparar os meses com PA

equivalentes.

2.6 VARIAVEIS DuMMY

Com as comparacoes feitas pelo Teste de Tukey, encontra-se com a situacao em que as
variaveis dummy (categoricas) devem ser incorporadas no modelo, essa aplicagdo da regressdo
multipla ocorre quando uma ou mais varidveis regressoras sao categoéricas. Para que alguma
varidvel possa ser inserida no modelo, ¢ necessario que sejam criadas uma ou mais variaveis
assumindo valores numéricos, e que possam representar as categorias da variavel nominal [7].
Sao as varidveis dummy.

As variaveis dummy que venham representar uma variavel nominal - A com m categorias,
Ay, Ag, ..., A, - é definido o modelo com m — 1 termos, Dy, D>, ..., D,,_1, assumindo apenas

dois valores: 0 e 1, de forma que parai=1,2,3,...,m — 1, tém-se:

D - 1, se a unidade amostral considerada pertence a categoria A;
t 0, se a unidade amostral pertence a outra categoria A;,j # i.

Da forma como a variavel D; foi definida, obtendo a sequéncia (1, 0, 0, ..., 0), a unidade
amostral em questdo estara classificada na categoria A; e assim sucessivamente, até (0, 0, 0,
..., 0) categoria m.

Como resultado, o modelo que inclui variaveis dummy essencialmente envolve uma mudanca

no intercepto, conforme muda-se de uma categoria para a outra.
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3. RESULTADOS

Realizou-se, no software R [4], inicialmente as seguintes estatisticas descritivas que sdo
apresentadas na tabela 3.1. Pode-se observar que ha uma grande variacdo no TL (CV =
112,4%), enquanto que o PA e o PMG néo teve grandes varia¢oes. Nota-se também que no

banco de dados ha pequenos e grandes produtores (TL minimo de 34 1/m e TL méximo de
59875 1/m).

TABELA 3.1: Estatistica Descritiva do relatério de captagio de leite dos cooperados da COFRUL
no periodo de Junho/2017 a Maio/2018.

Variaveis Média Mediana Méaximo Minimo D.P. CV(%)
TL (1/m) 6234 3826 59875 34 7007,01 11241
PA (R$/1) 107 1,06 150 0,76 0,17 16,30
PMG(R$/1) 124 122 1,41 1,11 0,10 846

D.P.: Desvio Padrio; CV: Coeficiente de variagdo; TL: Total de leite entregue; PA: Prego pago aos produtores

PMG: Prego do leite em MG

A anélise da variancia (ANOVA) representada na tabela 3.2 foi realizada para comparar
se hé diferenca do PA entre os meses estudados. Nota-se que hé diferenca entre os meses, em
relagao ao valor pago ao produtor (p < 0,0001), com isso a tabela 3.3 apresenta o teste de Tukey
para fazer o agrupamento dos meses com precos iguais. Assim, nao hé diferenca significativa
entre os meses de maio e abril, entre marco e junho, entre julho e fevereiro e entre outubro e
janeiro. J& os meses agosto, novembro, setembro e dezembro nao foram iguais a nenhum outro

~

mes.

TABELA 3.2: ANOVA para comparacao de meses em relacdo ao PA ao produtor.

Fonte de variacao  GL SQ QM F.yu. valorp

Meses 11 76,497 6,954 916,5 <0,0001
Residuos 3288 24,949 0,007

GL: Graus de liberdade; SQ: Soma de Quadrados; QM: Quadrados Médios

BACHARELADO EM ESTATISTICA



12 RESULTADOS

TABELA 3.3: Teste de Tukey para comparaciao das médias do PA nos meses analisados.

Meses Média PA  Grupos

Maio 1,32
Abril 1,31
Junho 1,22
Marco 1,21
Julho 1,07
Fevereiro 1,06
Agosto 1,02

Novembro 0,98
Setembro 0,95
Outubro 0,93
Janeiro 0,92
Dezembro 0,87

SRR -0 0 T T

Assim, nas analises subsequentes os meses serao considerados por sete varidveis dummys

para representar o efeito dos meses. As varidveis sao:

D; =1, representa marco e junho;
Dy =1, julho e fevereiro;
D3 =1, agosto;
D, — Dy=1, novembro;
Dy =1, setembro;
Dg =1, outubro e janeiro;
D; =1, dezembro;
D; =0, parai=1,...,7,maio e abril.

\

Pela ANOVA do modelo de regressao dos dados originais (tabela 3.4) e ao nivel de signifi-
cancia de 0,05, tém-se que, com exce¢ao da variavel D4 (més de novembro), todas as varidveis
sao significativas (p < 0,05), entao rejeita Hy, ou seja, os meses, a TL e o PMG, influenciam no
PA. Mas é necessario avaliar as pressuposi¢oes deste modelo de regressao (Figura 3.1 a Figura
3.3). Utilizou-se os critérios informais (graficos) pois o tamanho da amostra é muito grande
(n = 3300 observacoes) e assim podera ocorrer, com facilidade, a rejeicdo da hipotese nula dos

testes para avaliar as pressuposicoes do modelo.
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TABELA 3.4: ANOVA para o modelo de regressao com dados originais.

Fonte de variacao  GL SQ  SQM Feae  valor p
TL 1 3,800 3,800 690,976 <0,0001
PMG 1 50,220 50,220 9132,501 <0,0001
D, 1 2,501 2,501 454,869 <0,0001
D, 1 0,030 0,030 5,524 0,0188
Ds 1 1,433 1,433 260,621 <0,0001
Dy 1 0,013 0,013 2,291 0,1302
Ds 1 2,489 2,489 452,549 <0,0001
Dg 1 1,869 1,869 339,792 <0,0001
D 1 21,001 21,001 3818,974 <0,0001
Residuos 3290 18,092 0,005

Total 3299 0,004

Na Figura 3.1 é apresentado o grafico de dispersao dos residuos do modelo de regressao
versus os valores preditos e observa-se que nao ha nenhuma tendéncia, ou seja, os pontos estao
dispersos em torno do zero indicando que os residuos apresentam homogeneidade de variancia

e independéncia dos residuos.

Residuals vs Fitted

0.2

0.1

0.0

Residuals

-0.1

-0.2

1758°

| | | | T
08 1.0 1.2 14 16

Fitted values

FiGuraA 3.1: Grafico de dispersao dos residuos versus valores preditos.

Para avaliar se os residuos seguem distribuicao normal de probabilidade, utilizou-se o gréafico
QQ-plot (Figura 3.2). Nota-se que os pontos estao distantes (apresentam um formato de “S”)
de uma reta, portanto, indicando que nao é valida a pressuposicao de normalidade para os
residuos. Assim, o modelo ajustado nao é adequado, sendo necessaria uma transformacao nos

dados e um reajuste do modelo.
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F1GURA 3.2: Q-Qplot para residuos do modelo ajustado.

A avaliacdo da ocorréncia de valores extremos foi feita pelo grafico de residuos versus a
medida de Leverage (Figura 3.3). Para que as observacoes nao sejam consideradas outliers, a
distancia de Cooks, deve ser menor que 1. Pela Figura 3.3 tem-se que para todos os residuos a
distancia de Cooks é menor que 1, portanto nao hé indicativo de valores discrepantes no banco
de dados.
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FiGUurA 3.3: Grafico de dispersao dos residuos versus medida Leverage.
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Como citado anteriormente, ha a necessidade de transformar os dados para obter um modelo
em que as pressuposicoes sejam verificadas. De acordo com a Figura 3.4, o valor 6timo para
a transformacao é A\ = —0, 3, ou seja, elevar os dados a —0,3. Assim, apo6s a transformacao

sugerida pelo método Box-Cox, refez-se o ajuste do modelo de regressao.

-5944

log-Likelihood
-5948

-5952

-5956

-0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0.0 0.2

FI1GURA 3.4: Transformagdo Box-Cox do PA do modelo de regressao.

Na Tabela 3.5 é apresentada a ANOVA do modelo de regressao dos dados transformados
e ao nivel de significancia de 0,05, tém-se que todas as variaveis sdo significativas (p < 0,05),
inclusive a varidvel Dy (més de novembro), que nao foi significativa para os dados sem trans-

formacao. Logo, os meses, a TL e o PMG, influenciam no PA.

TABELA 3.5: ANOVA Dados Transformados.

Fonte de variacao  GL SQ SQM F.ue valor p
TL 1 0,00000165 0,00000165 6,1946 0,0128
PMG 1 0,00208755 0,00208755  375,6608 <0,0001
D, 1 0,00009984 0,00009984  375,6608 <0,0001
D, 1 0,00001061  0,00001061 39,9112 <0,0001
D3 1 0,00005482 0,00005482  206,2794 <0,0001
Dy 1 0,00000178 0,00000178 6,6915 0,0097
Ds 1 0,00011399 0,00011399  428.8942 <0,0001
D¢ 1 0,00014081 0,00014081  529,8118 <0,0001
D~ 1 0,00075496 0,00075496 2840,6140 <0,0001
Residuos 3290 0,00087439 0,00000027
Total 3299 0,0041404

Uma vez que ha um modelo de regressao miultipla, ha necessidade de fazer a selecao de
varidveis, com a finalidade de encontrar um modelo, se possivel, mais parcimonioso. Logo,
procedeu-se com a aplicacao da selecao de varidveis pelo método stepwise e verificou-se que
pode ser retirado do modelo de regressao a variavel PMG sem trazer grandes prejuizos para

a qualidade do modelo final que contard com as variaveis dummys referentes aos meses e a
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variavel TL. As estimativas dos parametros deste modelo encontram-se na tabela 3.6 e, assim,

o modelo final ajustado para a variavel transformada é:

PA7%3 =0,9301 — 0,00000174T L + 0,02447D; + 0,0588 D5 + 0,07606 D3 + 0,08963D, +
0,09895D5 40,1091 D¢ + 0, 1287D~

Por este modelo é possivel verificar que a TL produzido tem uma relagao negativa (coeficiente
negativo) com a variavel transformada (PA elevado a —0, 3). Ja as variaveis dummys tem uma
relagdo positiva (coeficientes positivos) com a variavel transformada.

Tem-se ainda, que a qualidade do ajuste deste modelo pode ser considerada como boa, pois
0 sz = 0,7882, ou seja, 78,82% da variacdo do PA é explicado pela TL e os meses a serem
considerados.

Colocando a variavel resposta do modelo final (PA) na escala original tém-se o seguinte

modelo:

PA =

(0,9301 — 0,00000174T'L + 0,02447D; + 0,0588D5 + 0, 07606 D3 + 0,08963 D + 0,09895D5 + 0, 1091 Dg + 0, 1287D7)>*

Assim percebe-se que, na escala original do PA, a varidvel TL tem uma relagao positiva com

o PA, ou seja, aumentando a TL, o PA também aumentara (Figura 3.5).
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Total de leite produzido

F1GURrA 3.5: Grafico de dispersdao do TL versus PA com equagbes ajustadas para cada variavel
dummy.
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TABELA 3.6: Estimativas dos pardmetros do modelo final.

o) DP valor p

Intercepto 0,9301 8,269e-04 <0,0001
TL -0,00000174 1,371e-07 <0,0001

D, 0,0244 1,271e-03 <0,0001

D, 0,0588 1,248e-03 <0,0001

Ds 0,0760 1,520e-03 <0,0001

Dy 0,0896 1,794e-03 <0,0001

Ds 0,0989 1,521e-03 <0,0001

Dsg 0,1091 1,293e-03 <0,0001

D, 0,1287 1,839e-03 <0,0001

A anélise de residuo do modelo final, via critérios informais, sao apresentados nas Figuras

3.6 a 3.8. Nota-se que todos os critérios sao satisfeitos: homogeneidade e independéncia dos

residuos (Figuras 3.6), normalidade dos residuos (Figura 3.7) e nao tem observagoes discrepantes

(Figura 3.8).
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3.6: Grafico de dispersao dos residuos versus valores preditos para o modelo final.
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FicuraA 3.7: Q-Qplot para residuos do modelo final.
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FI1GURA 3.8: Griafico de dispersao dos residuos versus medida Leverage para o modelo final.

Com estes resultados, observa-se que h& um contraste com os resultados obtidos por [14],

que estudaram o preco do leite com informacoes provenientes de 31 produtores. No entanto, os

autores concluiram que a quantidade de leite entregue nao foi significativa para explicar o preco

do leite e as variaveis estrato solido total, contagem de célula soméatica e contagem bacteriana

total foram significativas para explicar o preco do leite. Além disso, nao levaram em conta a

época do ano e o modelo ajustado por [14] foi diferente do modelo ajustado neste trabalho.

Ja o trabalho [16], concluiu que o preco do leite possui sazonalidade e que durante os meses

de seca (de maio a setembro) tendem a ser maiores e em relagao aos periodos de chuvas, os precos

sdo mais baixos. Portanto h& uma certa concordancia entre [16] e esse presente trabalho, que
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observou uma variagao nos pregos em fungéo do clima, ou seja, nos periodos de chuva (dezembro
a fevereiro) os precos tiveram uma tendéncia a serem mais baixos e no periodo de seca uma

tendéncia de serem mais altos (segundo Tabela 3.3).

BACHARELADO EM ESTATISTICA



20

RESULTADOS

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



CONCLUSOES 21

4. CONCLUSOES

Neste trabalho ajustou-se o modelo de regressao linear multipla ao conjunto de dados pro-
venientes da COFRUL. Apo6s o ajuste com todas as varidveis, utilizou-se ferramentas para
analisar o ajuste e adequacao do modelo de regressao linear multipla. Foi necessario aplicar
uma transformagao Box-Cox nos dados (elevou-se os dados a —0,3) e as suposi¢des do modelo
de regressao foram satisfeitas. O modelo final foi ajustado considerando as variaveis dummys
para indicacao do més de coleta e TL. Os meses que possuem 0s menores precos pago ao pro-
dutor sao: outubro, janeiro e dezembro, e 0s meses com maiores valores pagos aos produtores
sao marco e junho. Percebe-se pela expressao do modelo que quanto maior for a TL, maior

serda o PA.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



22

CONCLUSOES

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 23

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[1] Associativismo e Cooperativismo. http://www2.ufersa.edu.br/portal/view/uploads/
setores/241/Cartilha’20de’%20Associativismo’20e%20Cooperativismo.PET-
PROEX . pdf.

[2] Preco do leite. https://wuw.cepea.esalq.usp.br/br/indicador/leite.aspx.

[3] Um breve historia da produgao leiteira no Brasil. https://revistagloborural.globo.

com/Noticias/Criacao/Leite/noticia/2018/10/1leite-sem-politica.html.
[4] A Language and Environment for Statistical Computing. 2019, R.

[5] CORDEIRO, G. M.; LIMA NETO, E. A.: Modelos paramétricos. Recife: Universidade
Federal Rural de Pernambuco, 2006.

|6] PAULA, G. A.: Modelos de regressao: com apoio computacional. Sao Paulo: IME/USP,
2004.

[7] CHARNET, R.; FREIRE, C. D. L.; CHARNET, E. M. R.; BONVINO, H. et al.: Andlise
de modelos de regressao linear com aplicacées. Campinas, SP, Editora da Unicamp, 356p,,
1999.

[8] MONTGOMERY, D. C.; RUNGER, G. C.: Estatistica aplicada e probabilidade para enge-
nheiros. 2. ed. Rio de Janeiro: LTC, 2008.

[9] KASSAOKA, D.: Guia do associativismo rural. Sao Paulo - Coordenadoria de Desenvol-
vimento dos Agronegdcios, 2017; 52p.

[10] LIRIO, G.W.; Pierret, D.; PIERRET, V.H.; SOUZA, A.M.; SILVA, W.V. da:
Andlise E Previsao Da Série Recebimento E Producao De Leite Da Usina FEscola
De Laticinios Da Universidade Federal De Santa Maria — RS.  Disponivel em:
<http://w3.ufsm.br/adriano/revista/cn2003/preleite.pdf>.

[11] SASSI, C.P.; PEREZ, F.G.; MYAZATO, L.; YE, X.; SILVA, PHF. e LOU-
ZADA, F.. Modelos De Regressio Linear Multipla Utilizando Os Softwares R FE
Statistica: Uma Aplicagio A Dados De Conservacao De Frutas. Disponivel em:
<http://conteudo.icme.usp.br/CMS/Arquivos/arquivos_enviados/BIBLIOTECA 113 _RT_377.pd

BACHARELADO EM ESTATISTICA


http://www2.ufersa.edu.br/portal/view/uploads/setores/241/Cartilha%20de%20Associativismo%20e%20Cooperativismo.PET-PROEX.pdf
http://www2.ufersa.edu.br/portal/view/uploads/setores/241/Cartilha%20de%20Associativismo%20e%20Cooperativismo.PET-PROEX.pdf
http://www2.ufersa.edu.br/portal/view/uploads/setores/241/Cartilha%20de%20Associativismo%20e%20Cooperativismo.PET-PROEX.pdf
https://www.cepea.esalq.usp.br/br/indicador/leite.aspx
https://revistagloborural.globo.com/Noticias/Criacao/Leite/noticia/2018/10/leite-sem-politica.html
https://revistagloborural.globo.com/Noticias/Criacao/Leite/noticia/2018/10/leite-sem-politica.html

24 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[12] WALPOLE, R. E. ...|et al.]; [traduc@o Luciane F Pauleti Vianna|: Probabilidade e estatis-

tica para engenharia e ciéncias. —Sao Paulo: Pearson Prentice Hall, 2009.

[13] ALVES, M.F.; LOTUFO, A.D.P. E LOPES, M.L.M.: Selecao de varidveis stepwise aplica-

das em redes neurais artificiais para previsao de demanda de cargas elétricas. 2013.

[14] BARRRETO, V.C.S.; BATISTELA , G.C.; GAIOTTO, M.R. e SIMOES, D.: Regressio
linear maultipla aplicada ao preco do leite. 7, dez. 2016.

[15] DEMETRIO, C.G.B.; ZOCCHI, S.S.: Modelos de Regressdo. November 21, 2006.

[16] ALVES, F.F.; ERVILHA, G.T. e TOYOSHIMA, S.H.: SAZONALIDADE E PREVISAO

DO PRECO DO LEITE RECEBIDO PELOS PRODUTORES DA BAHIA E DE MINAS
GERAIS.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



APENDICE 25

A. APENDICE

dadostce<-read.table("dadostce.txt" h=T, sep="\t", dec=",")
summary (dadostcc)
attach(dadostcc)
HAHFHHHHFAHFHHHHT A

# Anova comp. meses

HHAHHHHHFHHFHAH AT H

trat<<-x1 + x2*2 4 x3*3 + x4*4 + x5*5 + x6%6 + x7*7 + x8*8 + x9*9 + x10*10 + x11*11
tapply(Prego.Atual,trat,mean)

require(agricolae)

anoval <-lm(Preco.Atual as.factor(trat), data=dadostcc)
anova(anoval)
HSD.test(anoval,"as.factor(trat)",group=TRUE,console=TRUE)
yl=x1+x10

y2=x2+x9

y3=x3

y4=x6

yo=x4

y6—=x54x8

yi=x7

72—yl +y2*2-+y3*34y4*4-+y5*5+y6*6+yT*7

i ik i i i i

# Reg sem transformar

HHHHFHFHHFAFFHHHHT A

Im2 <- Im((Prego.Atual) Total.Leite-+Preco. MG+y1+y2+y3-+yd+y5+y6-+y7, weights = 1/To-
tal.Leite)

boxcox(Im2, lambda = seq(-0.6,0,0.1))

i ks i i i

# Reg com transformacao

HHHAAH AT AT F A AT

Im2 t <-Im((Preco.Atual)” (-0.3) Total. Leite+Preco. MG-+y1+y2+y3-+y4+y5+y6+y7, weights
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= 1/Total.Leite)
anova(lm2_t)
summary(Im2_t)
slm2 <- step(lm2_t)
Im3_t <- lm((Prego.Atual)” (-0.3) Total Leite+yl+y2-+y3+y4+y5+y6-+y7, weights = 1/To-
tal. Leite)
summary(Im3_t)
plot(Im3_t)
HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHAH
library(reshape2)
library(ggplot2)
library("wesanderson")
(

library("RColorBrewer")
x<-Total.Leite

yp0=Im3_t$coefficients|[1]+1m3_t$coefficients|2]*x

ypl=Ilm3_t$coefficients[1]+1m3 _t$coefficients[2]*x+1m3 _tS$coefficients|3]
yp2=Ilm3_ t$coefficients[1]+1m3 _t$coefficients[2]*x+1m3 _tS$coefficients|4]
yp3=Im3_ t$coeflicients|1]+1m3_t$coefficients|2]*x+1m3 _tS$coefficients|5]
yp4=Ilm3_ t$coeflicients[1]+1m3 _t$coefficients[2]*x+1m3 _t$coefficients|6]
ypH=Ilm3_t$coefficients[1]+1m3 _t$coefficients[2]*x+1m3 _tS$coefficients|7]
yp6=Im3_ t$coeflicients[1]+1m3_t$coefficients|2]*x+1m3 _tScoefficients|8]
yp7=Im3_t$coeflicients|1|+1m3_t$coefficients|2|*x+1m3 _tScoefficients|9]

10/3
10/3
10/3
10/3
10/3
10/3
10/3
10/3

yp0_o<-1/(yp0”~ (
ypl_o<-1/(ypl” (
yp2_o<-1/(yp2” (
yp3_o<-1/(yp3”~ (
ypd_o<-1/(yp4” (
yp5_o<-1/(yp5~ (
yp6_o<-1/(yp6”~ (
( (

yp7_o<-1/(yp7”

))
))
))
))
))
))
)
)

g <- ggplot(dadostce)
g <- g + geom_ point(aes(x = Total.Leite, y = Preco.Atual, color = factor(z)),size = 1)

g<-g+ scale color manual( values= c("red","yellow","blue ","green","pink","purple","brown","orange"

g<-g+ labs(subtitle = " "y = "Pre¢o pago ao produtor", x = "Total de leite produzido")
g<-g+ labs( color — " ")
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g<-g+geom line(aes(x,yp0 o), colour="red")+geom line(aes(x,ypl o), colour="yellow" )+
geom_line(aes(x,yp2 o), colour="blue")+geom line(aes(x,yp3 o), colour="green")+

geom line(aes(x,yp4 o), colour="pink")+geom line(aes(x,yp5 o), colour="purple")+
geom line(aes(x,yp6 o), colour="brown")-+geom line(aes(x,yp7 o), colour="orange")
g<-g+theme minimal()

g
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