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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo verificar por meio de modelos de regressao com
variaveis dummies se ha diferenca significativa entre os custos totais de producao do milho nas
cidades produtoras, Primavera do Leste — MT e Rio Verde — GO. A pesquisa foi realizada com
base nos dados levantados da CONAB (Companhia Nacional de Abastecimento) dos custos de
producao do milho no periodo de 1998 a 2013. Analisou-se 15 (quinze) variaveis, no qual
apenas 4 (quatro) foram selecionadas a compor o modelo final. Com base no ajuste do modelo
concluiu-se que o municipio Rio Verde possui em média um custo de R$ 103,64 a mais do que
Primavera do Leste na produciao de milho. O modelo de regressao estimado, apresentou 6timo

ajuste captando cerca de 97,67% da variagao total do custo de produ¢do do milho.

Palavras-chave: Variavel dummy, Custo de produgdo, Modelos de regressdo, Contabilidade

de custo.



ABSTRACT

This study aims to verify through regression models with dummy variables if there is
significant difference between the total cost of corn production in the producing cities,
Primavera do Leste — MT and Rio Verde — GO. The survey was conducted based on data
collected from Conab (Companhia Nacional de abastecimento) of corn production costs from
1998 to 2013. We analyzed 15 (fifteen) variables, in which only 4 (four) were selected to
compose the final model. Based on the model fit it was concluded that the Rio Verde
municipality has an average cost of R$ 103,64 more than the Primavera do Leste in corn
production. The estimated regression model showed great adjustment capturing approximately
97,67% of the total variation in the cost of maize production.

Keywords: Dummy, Cost of production, Regression models, Cost account.
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1 INTRODUCAO

A contabilidade de custos surgiu da necessidade de avaliagdo dos estoques no
setor industrial. Durante muito tempo a Contabilidade de Custos se constituiu como fator
limitador para as demonstragdes da sua habilidade em assessorar os usudrios internos
acerca de decisdes gerenciais (SANTOS, SCHMIDT E PINHEIRO, 2006). Hoje as mais
novas e provavelmente mais importantes tarefas da Contabilidade de Custos contemplam
controle ¢ decisao (MARTINS, 2006).

Hansen & Mowen (1997) apontam que a contabilidade de custos ¢ considerada
hibrida, ou seja, ¢ aderida de forma significativa tanto pela contabilidade financeira como
pela gerencial.

A necessidade de controlar custos, segundo Santos (2009), fez com que a sua
apuracdo se tornasse de grande importancia desde o inicio do capitalismo, pois era devido
a contabilidade de custos que o comerciante tinha resposta se estava tendo lucro ou nao.
Neste contexto, a contabilidade de custos era usada como um instrumento seguro para
controlar as variagdes de custos e de vendas e também para avaliar o crescimento ou o
retrocesso do negdcio.

A contabilidade de custos tem duas fun¢des relevantes: no auxilio ao controle e
na ajuda as tomadas de decisdes. No que diz respeito ao controle, sua mais importante
missado ¢ fornecer dados para o estabelecimento de padrdes, orcamentos e outras formas
de previsdo e, num estdgio imediatamente seguinte, acompanhar o efetivamente
acontecido para a comparacao com os valores anteriormente definidos (MARTINS 2006).

A anélise de regressdao ocupa-se do estudo da dependéncia de uma variavel, a
variavel dependente, em relacdo a uma ou mais variaveis, as variaveis explicativas, com
o objetivo de estimar e/ou prever a média (da populagdo) ou o valor médio da dependente
em termos dos valores conhecidos ou fixos (em amostragem repetida) das explicativas.
Em algumas situacdes podem existir varidveis independentes classificadas como
qualitativas. Essa informagao pode ser incorporada no modelo de regressdao por meio das
variaveis bindrias, conhecidas como varidveis dummy que assumem dois valores
distintos, geralmente zero e um (ANDERSON et al., 2007).

Tendo em vista que a contabilidade de custos tem a fun¢do de auxiliar no controle
e na tomada de decisdo, no presente trabalho pretende-se estudar uma relagao linear entre
o custo total da producao de milho (variavel dependente) em fungdo de outras variaveis

independentes como o custeio de sementes, custo de mao-de-obra, custo com fertilizantes,



10

custo com defensivos, entre outros custos das cidades produtoras Primavera do Leste e
Rio Verde com a finalidade de encontrar, descrever e predizer o comportamento desses
custos de forma que possa auxiliar gestores ligados ao setor no planejamento de
investimentos. Foram utilizados dados da Companhia Nacional de Abastecimento -
CONAB (CONAB, 2016) dos Custos de Contabilidade das cidades produtoras:
Primavera do Leste — MT e Rio Verde - GO.
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2 MATERIAIS E METODOS

Os dados foram obtidos no site da CONAB referente a 1* safra de milho por
plantio convencional. Foram incluidos no estudo os custos do municipio de Rio Verde —
GO e do municipio de Primavera do Leste — MT referentes aos anos de 1998 a 2013
totalizando em 32 observagdes. As varidveis analisadas foram: y representa o custo total
de producdo (variavel dependente); x1 sdo os gastos com operagcdo com maquinas; x2 sao
0s gastos com mao de obra tempordaria; x3 sdo os gastos com mao de obra fixa; x4 sdo os
gastos com sementes; x5 s30 0s gastos com fertilizantes; x¢ sao os gastos com defensivos;
x7 sa0 os gastos com despesas pos-colheita (Transporte externo; Recepcdo, limpeza e
secagem; PROAGRO ¢ Assisténcia técnica); xg S0 0s gastos com juros; x9 sao 0s gastos
com depreciagdo de benfeitorias/instalagdes; xi0 sdo os gastos com depreciagdo de
implementos; x11 sdo os gastos com depreciacdo de maquinas; xi2 sdo 0s gastos com
manuten¢do periddica de maquinas; xi3 s30 0s gastos com encargos sociais; X4 Sa0 0s
gastos com seguran¢a do capital fixo; xi5 ¢ uma varidvel dummy que representa o
municipio, se Primavera do Leste = 0 e se Rio Verde = 1.

Todas as analises foram implementadas no freeware R (R Development Core

Team, 2016).

2.1 FORMULACAO MATEMATICA

2.1.1 Regressio linear miltipla

A analise de regressao multipla € uma técnica estatistica, que pode ser usada para
analisar a relagdo de causa e efeito entre uma unica variavel dependente e diversas
varidveis independentes (HAIR et. al., 2005).

A anélise de regressdo multipla tem por objetivo estimar o impacto do incremento
de cada varidvel independente — que se traduz como peso de cada varidvel independente
— sobre a respectiva variacdo da varidvel dependente. Os pesos denotam a contribui¢ado
relativa das variaveis independentes para a previsdo geral e facilitam a interpretacao sobre
a influéncia de cada variavel explicativa em fazer a previsdo. (FAVERO et. al., 2009;
HAIR et. al., 2005).

O modelo de regressao multipla ¢ dado por (CHARNET, 2008):

Yi:ﬁ0+181x1i+ﬂ2x2i+"'+ﬁkxki+ui’ (1-1)
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em que: Y;¢€ o fendmeno em estudo (variavel dependente); [, representa o intercepto
(constante); f,,f,,.... B, sdo os coeficientes associados a cada varidvel independente
(coeficientes angulares); xi sdo as variaveis explicativas (independentes) com
i=12,..,n; u, éo termo do erro. O erro u,, também chamado de residuo, representa

possiveis variaveis que ndo foram inseridas no modelo, mas que também contribuiriam

para a explicagdo de Y,, em que (CHARNET, 2008):
u, %N (O, o’ )
Os modelos serdo estimados por meio do Método de Minimos Quadrados. A

seguir serd apresentado a descricdo dos Métodos Minimos Quadrados Ordindrios,

Ponderados e Generalizados.
2.1.2 Método dos Minimos Quadrados Ordinarios

Recomendado pela sua precisdo, o Método dos Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO) consiste em determinar os estimadores que minimizam a soma de quadrados dos
residuos (HOFFMANN; VIEIRA, 1998).

Considerando o modelo de regressdo linear multipla com £k varidveis

independentes na forma matricial tem-se (HOFFMANN; VIEIRA, 1998):

y=Xp + u, (2.1)
em que:

] - B, ] [, |

yl 1 X, X, - . ﬁo ul

_ ’ _ 1 X, X, - - _ ! _ ’

Y=\ X= R BBy eu=|u

1 X, X : '
_yn | |_ 1n 2n - _ﬂk | _un |

Y

Sejam £ e u os vetores dos estimadores dos parametros e dos erros (residuos),

respectivamente, isto €,
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5| (]
5)1 U,
= ﬂ} e u=|u,
_:B;k_ L
tem-se:
P=Xp (2.2)
[
u=y-Xp =y-jp
em que

<>
Il
=

A soma dos quadrados dos residuos matricialmente ¢ dada por:
Z=u'u=y'=-p'XVNy-XP)=y'y-y'Xp-F'X'y+p'X' X[
Os produtos das matrizes y'X ,3 e ,3 'X 'y resultam em um Unico elemento, isto

¢ um escalar. Além disso, essas matrizes sdo iguais, pois o transposto de um escalar ¢ o

proprio escalar. Entdo:

Z=y'y=2B8'X'y+B' X' XS (2.3)
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A fungdo Z apresenta ponto de minimo para os valores de £ que tornem a

diferencial identicamente nula, isto €:

dz
dp

:_z(dﬂ”))('y+(dﬁ')X'X/§’+,3'X'X(d/§):0 (2.4)

Como X'X ¢ uma matriz quadrada de ordem p e simétrica, entdo, pela

propriedade reflexiva da transposta tem-se:
dAVX'Xp=p'X"X(dp). (2.5)
Sendo assim, a expressdo (2.4) pode ser reescrita como:
2dBNX "y +2(dB)X' X =0 (dB)NX'X[-X"y)=0. (2.6)
Portanto, a diferencial de Z sera identicamente nula para:
X'XB=X"y (2.7)

que ¢ o sistema de equagdes normais (SEN).

Se X'X ¢é ndo-singular, existe a matriz inversa (X'X)™'. Pré-multiplicando os

dois membros da expressio (2.7) por (X'X)™', obtém-se o estimador de £ :
B=(X'X)"'X"y (2.8)
2.1.3 Método dos Minimos Quadrados Ponderados
O Método dos Minimos Quadrados Ponderados (MQP) ¢ recomendado quando ha
heterogeneidade de varidncias, pois produz estimadores ndo viesados e de minima

varidncia (HOFFMANN; VIEIRA, 1998).

Hoffmann e Vieira (1998) consideram o seguinte modelo:
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yv=Xp + u,

admitindo-se que u ~ N (O, Vaz), em que V¢ uma matriz diagonal positiva definida

associada as variancias de cada u, , isto é:

Segundo Hoffmann e Vieira (1998), quando os elementos da matriz V' fora da
diagonal principal sao nulos, significa que ndo ha autocorrelagdo nos residuos, ou seja, ¢

valida a pressuposic¢ao de independéncia dos residuos. Segue-se que:
E(u_].uh ) =0 para j #h.
Define-se uma matriz A diagonal, de modo que se tenha:
AA=V"e V=ATA",

em que,

o e
N o

com 4, :1/\/2 para j=1,2,...

Pré-multiplicando ambos os membros de y=Xf + u por A, obtém-se o

modelo:
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Ay=AXp + Au.

Nota-se que o vetor de erros € e =Au e E(u) =0. Entdo, tem-se que E(g) =0.

Sabendo que A = A, E(uu ) =Vo’eV=A"A", obtém-se:
E(gg’) = E(Auu’A) =AVAG’ =AA'A'AG? =15°.

Logo, o modelo Ay=AXp + Au ¢ homocedastico. Pré-multiplicando o

modelo homocedastico por (AX ) , obtém-se o SEN dado por:
Xvixp=xv'y.
A solugdo do SEN leva ao estimador:
5 v\ o
B=(XV'x) xvy.
2.1.4 Método dos Minimos Quadrados Generalizados

De acordo com Hoffmann & Vieira (1998), o Método dos Minimos Quadrados
Generalizados (MQG) deve ser utilizado quando se tém heterogeneidade de variancias e
autocorrelagdo dos residuos.

Os autores apresentam o seguinte modelo para ilustrar o problema de

autocorrelagao:

yv=Xp + u,

emque E(u)=0, E (uu) =Vo’ e V éuma matriz simétrica, positiva definida de ordem

n, que estd diretamente associada com a matriz de varidncias e covariancias dos erros,
admitindo-se que os erros sdo autocorrelacionados na forma de um processo

autorregressivo estacionario de primeira ordem AR(1), u, , da seguinte forma:
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u =¢u,_ +¢ (2.9)
em que ¢ € o pardmetro de autocorrelagdo e ¢,, o ruido branco. Assim,

E(g,)=0, E(s,z):qf, E(ee_,)=0,seh#0 e —1<¢<1. (2.10)

Nas expressoes (2.9) e (2.10), a letra ¢ indica o indice associado as diferentes
observagoes, pois o problema da autocorrelagdo dos residuos surge, geralmente, quando
se trabalha com séries cronoldgicas de dados. Entdo, cada observacdo corresponde a um
certo periodo de tempo (ano, més ou semana, geralmente).

A relacdo u, = ¢u, |+ &, mostra que o erro da observagdo relativa a um periodo
estd relacionado com o erro da observagdo anterior. Se ¢ >0, diz-se que os erros estdo
positivamente autocorrelacionados, ¢ se ¢ <0, diz-se que ha autocorrelagdo negativa.
Para o caso em que ¢ =0, pode-se aplicar minimos quadrados ordinarios, ou seja, 0s erros
sdo independentes.

Utilizando sucessivamente a relagdo u, = gu, | + &, , obtém-se:

u,= ¢ut71 + &
= ¢(¢ut—2 +&, ) té,
= ¢2uz—2 +ge,_ +¢,

3 2
= ¢ ut—3 + ¢ gt—z + 8t—1 + gt

=g+, +PE,_,+e

Como ¥ (u,) = E(ut2 —(E(u, ))2) e E(u,)=0, tem-se V' (u,)= E(utz) . Segue-se que:

) NP
(g,+ e, FPE, ,+

&1+ ¢ (6.) +4} (6 )+ o
6‘[2)+¢2E((5H)2)+¢4E((gt_2)z)+”‘

— o~ —



Nota-se que, multiplicando £ (u,z) por ¢, tem-se:

¢2E(ulz) =g’ +¢'cl +¢°cl +---.

Somando-se membro a membro e termo a termo, E (u,z) com —¢’E (u,z) , obtém-se:

2, 42 4 6
GS+M+M+M+---
2 4 6 A& .

> E_ E_ &

E(u)

—HE(w)

Portanto,

E(u})=72cr =07 (2.12)

Observa-se também que para 7>0:

E(utut_h)zE[(gt +¢5t_1+¢23t_2+"':: S B

=¢ho_§+¢/1+20_§+¢h+4o_§+n_

h 2 2 2 4 2 h
=¢ (O-£+¢GS+¢GE+..'/

De acordo com as expressdes (2.11) e (2.12), tem-se que:

E(utu,_h) = ¢hE(ut2)
h O'gz
:¢ W

h__2
=¢'o, =Cov,.

18

Sendo assim, de maneira analoga ao método dos minimos quadrados ponderados,

encontra-se [ .
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B=(xv'x) xvy,

em que

1 9 B

1 ¢ ! ¢ |
et 0 '
_¢n—l ¢n—2 ¢n—3 _I

De acordo com Morettin & Toloi (1987), pode-se representar o modelo AR(2), ou
seja, se os erros forem autocorrelacionados na forma de um processo autorregressivo

estacionario de segunda ordem, da seguinte forma:
u, =gu,_, +du,_, +&,

emque ¢ e ¢, sdo parametros de autocorrelagdo e ¢, € o ruido branco, tem-se que u, ¢

estacionario se:

4+, <l
¢2_¢1<1
-1<¢, <1.

Logo, tem-se que:

2
2 (o}

g

o, =—Ft—,
1- ¢1p1 - ¢2,02
enquanto as funcdes de autocorrelacdo sao dadas por:
P =8P T+ hp,, k>0,

com
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2.1.5 Adequacio do modelo

Apos estimar o modelo € necessario verificar se de fato representa o que deseja-
se medir, isto €, o modelo expressa a realidade e, consequentemente, proporciona uma
melhoria nas decisdes (CORRAR et. al., 2007). Portanto, avaliou-se: (i) a qualidade do
ajuste por meio dos coeficientes de determinacdo (R?) e determinagao ajustado (R%justado);
(i1) multicolinearidade entre as variaveis explicativas por meio da andlise dos fatores de
inflacdo da variancia (VIF); (ii1) pressuposi¢des de normalidade, independéncia e
homogeneidade de variancias dos residuos a partir dos testes de Shapiro-Wilk, Durbin-

Watson e Bartlett, respectivamente.
2.1.5.1 Coeficientes de Determinacio e Determinaciao Ajustado

Draper & Smith (1998), define o coeficiente de determina¢do como um avaliador
da qualidade do ajuste do modelo, isto ¢é, representa a propor¢do da variacdo total

explicada pelo modelo de regressdo, como segue:

Z()A}[_)_})z
Rz_SQReg:,el . 0< R2<1

~ SQTotal Z =7
i=1

Na pratica, quanto mais proximo de 1, melhor sera o ajuste do modelo. A inclusao
de variaveis independentes, mesmo com pouco poder explicativo sobre a varidvel
dependente, aumentard o valor do R?. Neste caso, recomenda-se 0 R?yjusido, cOmo medida
alternativa do coeficiente de determinacdo, que penaliza a inclusdo de regressores com
baixo poder explicativo (SEBER, 1977).

O coeficiente de determinacao ajustado ¢ definido como (DRAPER & SMITH,
1998):



21

, ~ OMErro _l_le(yi_j/) (I’l—p)

R =1- =
ajustado MT n _ .
OMTotal > —y)z/(n—l)
i=1

em que z ¢ o tamanho da amostra e p € o nimero de parametros do modelo.

2.1.5.2 Multicolinearidade

Outro aspecto importante no ajuste de modelos de regressao linear multipla ¢ a
multicolinearidade. Objetiva-se investigar se hd multicolinearidade entre as varidveis
explicativas, visto que a forte correlagdo entre elas acarreta varios efeitos negativos no
ajuste do modelo de regressdo. A multicolinearidade ¢ um problema comum em regressao
linear multipla, indicando que existe uma relagao de linearidade entre as variaveis
regressoras, prejudicando assim a estimagdo dos coeficientes de regressdo. O problema
de multicolinearidade torna a estimativa dos parametros imprecisa, por conta de um alto
valor do erro padrdo, o que ndo ¢ conveniente estatisticamente (KUTNER et al., 2004;
TAMHANE, DUNLOP, 2000).

A presenga de multicolinearidade pode ser observada quando o coeficiente de
determinagdo R’ apresenta um alto valor, mas nenhum dos coeficientes da regressdo é

estatisticamente significativo. Portanto, uma das formas de deteccdo ¢ avaliar o Fator de
Inflagdo da Variancia (VIF). Esse fator mede o grau de associagdo entre as variaveis
explicativas, a partir do coeficiente de determinacdo do modelo de regressao ajustado
apenas entre as varidveis independentes. O Fator de Inflagdo da Variancia ¢ definido

como (BERK, 1977):

em que: R é o coeficiente de determinagdo da regressdo da varidvel explicativa X, sobre
as outras variaveis explicativas com i=1,2,...,k, sendo k£ a quantidade de variaveis
explicativas no modelo.

Pode-se observar que, quanto maior o R?, maior é o valor de VIF, indicando alta

colinearidade.
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Valores de VIF; maiores que 10 correspondem a um coeficiente de determinagao
R? > 0,90 (KUTNER et al., 2004; TAMHANE & DUNLOP, 2000). Partindo dessa
idéia/principio de que coeficiente de determina¢do acima de 90% (entre varidveis

explicativas) caracteriza presenga de multicolinearidade, entdo, justifica-se o porqué de

considerar valores de VIFi maiores que 10, pois VIF; > 1/ (1—0,9) =10.

2.1.7 Selecio de variaveis

Os métodos de selegdo tém sido desenvolvidos para identificar se € necessario a
inclusdo de todas as varidveis regressoras disponiveis ou incluir apenas um subconjunto
destas varidveis. A seguir ¢ apresentado alguns métodos de selegcdo, nestes métodos as
variaveis a compor o modelo s3o identificadas sequencialmente pela adicdo ou
eliminagdo de uma variavel que exerce grande influéncia sob a soma de quadrados dos
residuos. O ideal ¢ encontrar critérios que balanceiam as duas idéias seguintes, de
tendéncia oposta: (i) por um lado, para melhorar o processo de previsdao, maior nimero
possivel de variaveis ¢ desejado, pela melhoria de ajustamento decorrente; (ii) por outro
lado, devido aos eventuais custos de obtencao dos xi’s e as dificuldades de interpretagdo
e de manuseio de um modelo grande, o niumero de variaveis deve ser tdo pequeno quanto

possivel (DRAPER & SMITH, 1998; CHARNET, 2008).
2.1.7.1 Método “passo atras” (backward)

Este procedimento caracteriza-se por incorporar, inicialmente, todas as variaveis
auxiliares em um modelo de regressao linear multipla e percorrer etapas, nas quais uma
variavel por vez pode vir a ser eliminada. Se em uma dada etapa ndo houver eliminagao
de alguma varidvel, o processo ¢ entdo interrompido e as variaveis restantes definem o
modelo final (CHARNET, 2008).

Como critério de eliminagdo das variaveis, analisa-se as contribui¢des individuais
das variaveis no modelo. A varidvel de pior desempenho ¢ eliminada, a ndo ser que esta
atenda a um critério minimo. No julgamento de uma variavel, comparamos o modelo
completo com o modelo reduzido, pela retirada de tal variavel. Observa-se a soma de
quadrados de regressdo extra assim como a estatistica do teste de sua contribui¢cdo, dada

por:
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(SOReg® —SOReg")

~2
(o2

~F (2.13)

(@, 1, n-p)

Sendo SOR;, e 6 calculadas sob 0 modelo completo e SOR;, calculada sob 0 modelo

reduzido. A estatistica (2.13) testa a contribuicao da variavel ap6s a inclusdo das demais.
A contribuicdo ¢ significante se o valor da estatistica for maior que um quantil
especificado da distribuicao F com 1 e (n - p) graus de liberdade, sendo p o numero de
parametros do modelo completo. Assim, se o valor da estatistica for menor que esse
quantil da distribui¢do F, a contribui¢do ndo ¢ considerada significante ¢ o modelo
reduzido devera ser preferido. Se observarmos varias varidveis nao significantes, apenas
uma variavel ¢ eliminada em uma etapa (aquela cuja estatistica do teste tiver o menor
valor). Quando uma variavel ¢ eliminada, passamos para a nova etapa cujo modelo
completo ndo contém a variavel que foi descartada. Se todas as varidveis sdo significantes,
0 processo ¢ concluido, e 0 modelo completo desta etapa ¢ o modelo final (CHARNET,

2008).

2.1.7.2 Método “passo a frente” (forward)

Este procedimento caracteriza-se por considerar, inicialmente, um modelo de
regressao linear simples com a varidvel independente de maior correlagdo linear com a
varidvel resposta. Etapas se sucedem, quando uma variavel por vez pode vir a ser
incorporada. Se em uma etapa nao houver uma inclusdo, o processo interrompido e as
variaveis selecionadas até esta etapa definem o modelo final (CHARNET, 2008).

Numa dada etapa temos um determinado modelo, que denominaremos modelo
reduzido da etapa, e o comparamos com modelos em que uma nova varidvel ¢
acrescentada. Se ha um modelo de melhor desempenho que atenda a um critério minimo
exigido, a correspondente varidvel € incorporada ao elenco de variaveis ja selecionadas.
Assim, enquanto em uma etapa do procedimento “passo atras” comparamos varios
modelos reduzidos com um tnico modelo completo, em uma etapa do procedimento
“passo a frente”, as comparagoes sao feitas entre varios modelos completos € um tinico
modelo reduzido. No julgamento de uma variavel, comparamos o modelo reduzido com
o modelo completo que inclui uma varidvel extra. A estatistica (2.13) testa a importancia

desta inclusdo.
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Nesse sentido, numa dada etapa deste procedimento, os valores de SOR;, ¢ o

sdo diferentes para cada varidvel candidata a inclusdo e o valor de SOR;, permanece o

mesmo. Se observarem varias variaveis significantes, ou seja, valores da estatistica (2.13)
maiores que o quantil da distribuicdo F' com 1 e (n-p) graus de liberdade, sendo p o
numero de parametros do modelo completo, incorpora-se a variavel que correspondente
ao maior valor da estatistica (2.13). Por outro lado, se nenhuma variavel ¢ significante, o
processo € concluido, e 0 modelo reduzido desta etapa ¢ o modelo final (CHARNET,

2008).

2.1.7.3 Método “passo a passo” (stepwise)

Este procedimento ¢ uma generalizacdo do procedimento “passo a frente”, quando
ap6s cada etapa de incorporacdo de uma variavel, temos uma etapa em que uma das
variaveis ja selecionada pode ser descartada. As etapas de eliminacdo e incorporacdo de
varidveis sao efetuadas conforme descrito nos procedimentos anteriores. O procedimento
chega ao final quando nenhuma variavel ¢ incluida ou descartada (CHARNET, 2008).

Apds a decisdo, a significancia e adequacdo do modelo ajustado devem ser
verificadas e a andlise de residuos deve ser conduzida. Os pressupostos a cerca dos

residuos sdo apresentados a seguir.

2.1.8 Analise de residuos

Os residuos de um modelo de regressao linear tém uma relagcao muito forte com a
qualidade do ajuste, bem como com a confiabilidade dos testes estatisticos sobre os
parametros do modelo. Nesse sentido, a analise de residuos tem uma importancia
fundamental na verificacdo da qualidade dos ajustes de modelos. Basicamente, essa
analise fornece evidéncias sobre possiveis violagdes nas suposi¢des do modelo, tais como
a de normalidade, homocedasticidade, e quando for o caso ainda fornece indicios de falta
de ajuste do modelo proposto (CHARNET, 2008).

A normalidade dos residuos foi avaliada pelo teste de Shapiro-Wilk, que tem
como hipoteses: Ho - Os residuos seguem distribuicao normal versus Hj - Os residuos ndo

seguem distribuicdo normal.
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A estatistica do teste é:

n/2 2 n
_ 2
VVc - Zai (en—i+l _ei) Zei
i=1 i=1 ,

em que q,sdo constantes geradas pelas médias, variancias e covariancias das estatisticas

de ordem de uma amostra de tamanho » de uma distribuicdo Normal. A regra de decisdo

¢ rejeitar f ao nivel de significancia a se valor p < a (SHAPIRO, 1965).

A independéncia dos residuos foi avaliada pelo teste de Durbin-Watson, que tem

como hipoteses: Hp - Os residuos do modelo ndo apresentam autocorrelagdo serial de

ordem 1 versus H; - Os residuos do modelo apresentam autocorrelacdo serial de ordem 1.

A estatistica do teste é:

n s
Z (e,—e.)
_ =2
- n
2
Z &
im1

d , 0<d<4.

A regra de decisdo consiste em (GUJARATTI, 2000):

1.

6.

Se d <d, ha evidencia de autocorrelagdo positiva nos residuos, rejeita-se a
hipdtese nulaHoy;

Se d > d_ existe evidéncia de que os erros ndo sdo positivamente correlacionados;
Se d, <d <d_, o teste ¢ inconclusivo.

Se (4—d)<d, ha evidencia de autocorrelagdo positiva nos residuos, rejeita-se a
hipdtese nula Hoy;

Se (4-d)>d, existe evidéncia de que os erros ndo sdo negativamente
correlacionados;

Se d, <d <d_, o teste ¢ inconclusivo.

em que d; e d sdo valores criticos da Tabela de Durbin-Watson (GUJARATI, 2000).

A homogeneidade de variancia dos residuos foi avaliada pelo teste de Bartlett, que

tem como hipdteses:
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L2 2 2 . 2 2 _
H .07 =0,=..=0, versus H, :0, #0,,a#b, a,b=12,... k.

A estatistica do teste é:

M~

(N-k)In(S})- 4

(n,—1)In(S7)

Il
—_

em que:

k

(ni _I)Siz Z(yij _)7i)2

= Iy i
b N+k ' n —1

Sendo N o tamanho da amostra, £ o nimero de niveis do fator e n; ¢ a repeticdao dentro de
cada nivel do fator.

A regra de decisao por meio da tabela ¢ rejeitar Hy ao nivel de significancia a se

7> ;((2&’ k) E a regra de decisdo por meio do valor p ¢ rejeitar Hy ao nivel de

significancia a se valor p < a (BARTLETT, 1937).
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para o ajuste do modelo de regressao linear multipla considerou-se o custo total
como varidvel dependente e as variaveis independentes foram: operacdo com maquinas,
mao-de-obra temporaria, mao-de-obra fixa, sementes, fertilizantes, defensivos, despesas
pos-colheita, juros, depreciagdo de benfeitorias/instalagdes, depreciagao de implementos,
depreciacdo de maquinas, manuten¢do periddica de madaquinas, encargos sociais,
seguranca do capital fixo e municipios.

Inicialmente, para selecionar as variaveis a compor o modelo de regressao
multipla avaliou-se a multicolinearidade por meio do VIF. As variaveis que apresentaram
valores do VIF maiores que 10 foram excluidas da analise. Em seguida, por meio do
critério de "backward" e do teste F parcial selecionou-se as variaveis dentre as restantes
que apresentaram contribui¢do significativa para o modelo. Em sintese, as varidveis
excluidas do modelo foram: Operagdes com Mdaquinas (OperMaquinas), Mao-de-obra
temporaria (MOBtemp), Defensivos, Despesas pos-colheita (despesaspos), Juros,
Depreciagdo de benfeitorias/instalagcdes (DepBenflnst), Depreciagdo de implementos
(DepImplem), Depreciagdo de maquinas (DepMaq), Manutengao periddica de maquinas
(ManPerMaq), Encargos sociais (EncSoc) e Seguranca do capital fixo (SegCapFixo) pois,
nao foram significativas ao nivel de 5% de significancia.

Na Tabela 1 sdo apresentados valores de VIF (inferiores a 10) para o modelo final.

Tabela 1 — Valores do VIF das variaveis do modelo final.

Variavel VIF
MOBfixa (x2) 2,8281
Sementes (x4) 2,2150

Fertilizantes (xs) 4,4978

Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados do teste F parcial referente ao ajuste

do modelo final por meio do Método dos Minimos Quadrados Ordinarios.

Tabela 2 —Resultados do teste F parcial do modelo final.

Coeficientes GL SQ QM F valor p

MOBfixa (x2) 1 6745112 6745112 855,23 <0,0000

Sementes (x4) 1 2665676 2665676 337,99 <0,0000
Fertilizantes (xs) 1 799544 799544 101,38 <0,0000
Municipio (x15) 1 82085 82085 10,41 0,0033

Residuos 27 212946 7887
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Na Tabela 3 s3o apresentadas as estatisticas referentes ao ajuste do modelo final

para a predi¢ao de custo total do milho nos municipios.

Tabela 3 — Estimativas do modelo final.

Coeficientes Estimativa PE;f'go t valor p R*  R%ustado
Intercepto 143,7251 48,9705 2,935 0,0067 09797 0,9767
MOBfixa (x2) 8,4379 2,2372 3,772 0,0008
Sementes (x4) 2,1753 0,2923 7,443 < 0,0000
Fertilizantes (xs) 1,9121 0,1842 10,381 <0,0000
Municipio (x15) 103,6415 32,1258 3,226 0,0033

Com base na Tabela 3, ao nivel de significancia de 5%, todos os parametros do
modelo estimado sdo significativos. Portanto, o modelo de regressdo multipla estimado

para previsao do custo total da produ¢ao de milho é:

$=143,7251+8,4379x, +2,1753x, +1,9121x, +103,6415x,  (3.1)

Sendo que: y representa o custo estimado da produgao total de milho; x> gastos com mao-
de-obra fixa (MOBfixa); x4 gastos com sementes (Sementes); x5 gastos com fertilizantes
(Fertilizantes); x15 (x15 = 1, se o municipio for Rio Verde e xi5 = 0, se o municipio for
Primavera do Leste).

A partir do modelo (3.1) pode-se estimar o valor esperado do custo total da

producdo dado que o municipio € Rio Verde (x15 = 1), tem-se:

E(Custo | Rio Verde) =L, + Box, + Box, + Bsxs + Psx;s
=B+ Box, + Bix, + Bixs + fs (1) (3.2)
= (IBO +Bs ) + B,x, + Bx, + Bix;

Analogamente, em relagdo ao municipio de Primavera do Leste (x5 = 0), tem-se:
E(Custo | Primavera do Leste) = B, + B,x, + f,x, + Bsxs + BisX,s

=By + BX, + Bix, + Bsxs + Bis (0) (3.3)
=y + X, + Bix, + Psx;
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Ao comparar as equagdes (3.2) e (3.3), € possivel verificar que o custo médio da
producdo de milho ¢ uma funcdo linear de x> (mao-de-obra fixa), x4 (sementes) e xs
(fertilizantes) para os municipios Primavera do Leste e Rio Verde. O que difere nas duas

curvas ¢ o ponto de intersec¢dao com o eixo y (custo). Em relagdo ao municipio de
Primavera do Leste o ponto de intersec¢do com custo € ( 3, ), conforme equagéo (3.3); em
relagdo ao municipio de Rio Verde ¢ (8, + ), conforme equagdo (3.2).

A partir da equacao de regressao multipla estimada tem-se que o 143,7251 ¢ a
estimativa de 3, e 103,6415 ¢ a estimativa de f3,;. Assim, o valor esperado, do custo da

producao de milho dado que o municipio € Rio Verde, é:

E(Custo | Rio Verde) = (143, 7251+103,641 5) +8,4379x,

(3.4)
+2,1753x, +1,9121x;

Analogamente, em relagdo ao municipio Primavera do Leste, tem-se:

E (Custo | Primavera do Leste) =143,7251+8,4379x, +2,1753x, + 1,912 1x, (3.5)

Por meio da analise de regressdo foi possivel verificar a variacdo de custo por

hectares da produc¢do de milho entre os municipios Primavera do Leste e Rio Verde.
Como f,5 € positivo, o custo médio da produg@o de milho na cidade de Rio Verde
¢ maior que o da cidade de Primavera do Leste.
Na Tabela 4 sdao apresentados os resultados dos testes de normalidade,

independéncia e homogeneidade de variancias dos residuos a partir dos testes de Shapiro-

Wilk, Durbin-Watson e Bartlett, respectivamente.

Tabela 4 — Resultados dos testes de normalidade, independéncia e homogeneidade de

variancias dos residuos.

Testes Estatistica valor p
Shapiro-Wilk 0,9542 0,1888
Durbin-Watson 1,7759 0,1185

Bartlett 0,1278 0,7207
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De acordo com os resultados apresentados na Tabela 4, ao nivel de 5% de
significancia, as pressuposi¢cdes de normalidade, independéncia e homogeneidade dos
residuos do modelo estimado foram comprovadas por meio dos testes de Shapiro-Wilk,

Durbin Watson e Bartlett, respectivamente.
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4 CONCLUSAO

Neste trabalho foi possivel analisar a variagdo de custo por hectares (R$/ha) da
producdo de milho nas cidades Rio Verde - GO e Primavera do Leste - MT. Verificou-se
que, além da variavel dummy para regido ser significativa no modelo, os custos com
“mao-de-obra fixa”, “sementes” e “fertilizantes” foram significativos para a predi¢cdo do
custo total de produgdo. O uso de uma varidvel dummy para as cidades Primavera do
Leste e Rio Verde produz duas equagdes que podem ser utilizadas para prever e comparar
o custo de produc¢dao de milho entre os municipios. Os resultados nos mostram que o
municipio de Rio Verde possui em média um custo de R$ 103,64 a mais do que Primavera
do Leste na produgdo de milho. O modelo de regressdo estimado, equagdo (3.1),

apresentou 6timo ajuste captando cerca de 97,67% da variagao total do custo de produgao

do milho.



32

REFERENCIAS
ANDERSON, D. R.; SWEENEY, D. J.; WILLIAMS, T. A. Estatistica aplicada a
administracio e economia. 2. Ed. Sao Paulo: Thomson Learning, 2007.

BARTLETT, M. S. Properties of sufficiency and statistical tests. Proceedings of the
Royal Society of London, serie A, London, 1937.

BERK, K. N. Tolerance and condition in regression computations, Journal of the
American Statistical Association, 72 (360), 863-866, 1977.

CHARNET, R. et al. Analise de modelos de regressao linear: com aplicagoes. 2. ed.
Campinas, Sao Paulo: Editora da Unicamp, 2008.

CONAB, Companhia Nacional de Abastecimento. Custos de producio - Culturas de
Verio - Série Historica. Disponivel em:
http://www.conab.gov.br/conteudos.php?a=1555&t=2. Acesso em: 6 de abril de 2016.
CORRAR, S. L.; PAULO, E.; DIAS FILHO, J.M. (Coord.). Analise multivariada
para cursos de administracgao, ciéncias contabeis e economia. S3o Paulo: Atlas,

2007, 539p.

DRAPER, N.R.; SMITH, H. Applied regression analysis. 3. ed. New York: John
Wiley e Sons, 1998. 706p.

FAVERO, L. P.; BELFIORE, P; SILVA, F. L.; CHAN, B. L. Anilise de dados:
modelagem multivariada para tomada de decisdes. Rio de Janeiro: Elsevier, 2009.

GUJARATI, D. N. Econometria basica. Sdo Paulo: Makron Books, 2000.

HAIR, J. F.; ANDERSON, R.E.; TATHAM, R. L.; BLACK, W. C.; BABIN, B. J.
Analise multivariada de dados. 5. Ed. Porto Alegre: Bookman, 2005.

HANSEN, D. R.; MOWEN, M. M. Cost management. 2. Ed. Edition, Cincinnati,
Ohio: South-Western College Publications, 1997.

HOFFMAN, R.; VIEIRA, S. Analise de regressao: uma introducio a econometria. 2.
Ed. Sao Paulo: Camara Brasileira do Livro, 1998.

KUTNER, M. H. et al. Applied linear models. 5" ed. New York: McGraw-Hill Irwin,
2004.

MARTINS, E.; Contabilidade de custos: Inclui o ABC. 8. Ed. Sdo Paulo: Atlas, 2006.
MATOS. O.C. Econometria basica. Sao Paulo: Atlas, 124p, 2000.

MORETTIN. P. A.; TOLOI, C. M. C. Séries temporais. 2. Ed., Atual: Sdo Paulo, 1987.



33

SANTOS, J. J. Contabilidade e Analise de custos: Modelo contabil, Método de
depreciagdao, ABC — Custeio Baseado em Atividades, analise atualizada de encargos
sociais sobre salarios. 5. Ed. Sdo Paulo: Atlas, 2009.

SANTOS, J. L.; SCHMIDT, P., & PINHEIRO, P. R.Fundamentos de Gestao
Estratégica de Custos. Sao Paulo: Atlas S/A. 2006.

SEBER, G. A. F. Linear Regression Analysis. New York: Wiley, 1997.

SHAPIRO, S. S.; WILK, M. B. An Analysis of Variance Test for Normality.
Biometrika, Vol. 52, pp. 591-611, 1965.

TAMHANE, A.; DUNLOP, D. Statistics and data analysis: From Elementary to
Intermediate. Prentice Hall, 2000.

R Core Team (2016). R: A language and environment for statistical computing. R
Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL http://www.R-

project.org/.


http://www.r-project.org/
http://www.r-project.org/

	SANTOS, J. L.; SCHMIDT, P., & PINHEIRO, P. R.Fundamentos de Gestão Estratégica de Custos. São Paulo: Atlas S/A. 2006.

