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RESUMO

Com o presente trabalho, buscou-se verificar a possibilidade de estimar o
desenvolvimento de uma producao avicola atravées dos modelos de regressao linear,
considerando as variaveis: dias de alojamento e racdo consumida pelas aves. Define-
se como modelo de regresséo linear uma relacdo linear simples entre uma variavel
dependente y e uma variavel independente x. Para Chein (2019, p.11) a “variavel
dependente ou a variavel enddgena, y, € aquela cujo comportamento sera explicado
pelavariavel x, chamada de variavel explicativa, regressor ou variavel independente”.
Obteve-se o resultado a partir dos dados coletados de uma producao avicola em dois
aviarios que tém uma quantidade total de 49900 aves alojadas. Para a coleta de
dados, realizou-se uma pesagem de 1% do total alojado, nos dias em que os frangos
estavam 7, 14, 21, 28, 35 e 42 dias na granja. Através destes resultados, concluiu-se
gue essa relacdo ndo se da por um modelo de regresséo linear, uma vez que nao
conseguimos explicar a variavel “peso” através das variaveis independentes
observadas.

Palavras-chave: regressdo linear; producéo avicola.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Classificacao da correlagcdo através do diagrama de disperséo. ............... 11
Figura 2 - Representagéo geométrica dos parametros B; € Bi. .covvevrrienneienneennn. 13

Figura 3 - Residuos representados graficamente. .........cccoevereneinenenennieneseeneeas 17



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Interpretacdo do coeficiente de Correlacdo de Pearson Santos (2007)...10

Tabela 2 - Aviéario A: relacéo entre peso e dias de alojamento.........cccocceveeveeciecienenn, 24
Tabela 3 - Aviério B: relacéo entre peso e dias de alojamento.......c.ccocvveevveveeeeennene 28
Tabela 4 - Aviéario A: relacdo entre peso e racao consumMida........ccceeeeveereeeesreeseeenenn 30

Tabela 5 - Aviario B: relacdo entre peso e ragao CoONSUMIda........cccovvererererienereeennnn. 31



SUMARIO

1. INTRODUGAO.......ciirrcrreesesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssssssssssssssssssssnssssasssssssans 8
2. FUNDAMENTAGAO TEORICA.........oeeeeerreresesssseessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssens 9
2.1 COEFICIENTE DE CORRELAQAO .............................................................................. 9
2.2 ANALISE DE REGRESSAOQ SIMPLES ......ccooeteireeeeeseesesssssssssssssssssssssssssssssssssns 12
2.2.1 MODELO TEORICO ....itiiieeereieeseciesississess e ssesssssss s sssssss s ssessesssssssssessassssssens 12
2.2.2 PRESSUPOSTO DO MODELO ....ccooiiiiiiieeseseiee ettt 13
2.3 ESTIMAGAO DOS PARAMETROS DO MODELO........ccocveuerrenrrnsessssssssssssesenns 15
2.3.1 METODO DOS MINIMOS QUADRADOS ......coooerrreeeeeeeeeeeeeeieneeesssssesssessessaneens 16
2.4 TESTES E INTERVALOS DE CONFIANCA PARAMETROS........ccccoovvveereererenn. 20
2.4.1 TEStE U8 HIPOLIESES courrrrerrrmrsmrsersmrssssasssssssssssmssssssssssssssssssssassnssnssssssssssssssnssnssnsses 20
2.4.2 Teste e Intervalo de ConflanGa B mmmrmsmsmssmsmsmsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnnns 21
2.4.3 Teste e Intervalo de Conflanga fg.ummrmsmsmssmsmsmnsnssnssnsnsnssssssssssssssssssssssnnas 21
3. METODOLOGIA......coicceermrssmssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssnsssssssssansssssssnssssasssnsassnssssssas 23
4 ANALISE DOS RESULTADOS ........ocveienensessssessssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssssssssses 24
4.1 Aviario A: relagao entre peso e dias de alojamento.........ccceerrcmrrerscnrsrssnssenns 24
4.2 Aviario B: relagao entre peso e dias de alojamento..........cccceericminrssnscnssnsenas 28
4.3 Aviario A: relagao entre peso e ragao consumida. ........ccceereerrmrserserseesnessenas 29
4.4 Aviario B: relagao entre peso e ragcao consumida. .........ccccvemrsmnsnssmnsessesssssssnnns 31
5 CONSIDERAGOES FINAIS ........cceeererrerresseesssssssssssessesssssssasssssssasssssssssssssssssasssssasanes 33
REFERENCIAS.......cooieiecescesssscsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassassssssssssssssssssassassassassssees 34

Y A L= 1 35



1. INTRODUGAO

Ao iniciar, pego licenga aos legentes, pois com o intuito de demonstrar a
pessoalidade dessa pesquisa, escrevo em primeira pessoa. A pesquisa surgiu como
intuito de ajudar a classe dos avicultores, ou seja, produtores do sistema de integracéo
de frangos, a obterem melhoresresultados com a estimativa do peso de suaproducéao.
Uma vez que, ao ndo conseguirrealizar essa estimativa de forma precisa, acabam
por serem punidos, com um desconto no valor do resultado.

Assim sendo, juntamente com a minha orientadora, estipulamos o tema desse
projeto que é a aplicacdo de conceitos da regresséo linear na avicultura. Nosso
objetivo principal com esse tema é analisar a possibilidade de estimar o peso de uma
producao avicola através de uma reta de regressao, quando este peso depende de
diversas variaveis. E o objetivo adicional € estimar o modelo de uma reta de regressao
do tipo y = a+ bx que nos permita realizar o calculo do peso médio.

Utilizamos os modelos de regressdes lineares como um instrumento estatistico,
para resumir informacdes e dados. Ou seja, podemos prever o comportamento de
uma variavel, com base no valor de uma outra.

Esse tipo de analise determina os coeficientes entre uma ou mais variaveis
independentes, que preveem com uma maior precisdo os resultados da variavel
dependente. No entanto, quando falamos em uma analise de regressédo, sempre ha
preocupacdo com uma dependéncia estatistica entre as variaveis, pois, na grande
maioria dos casos, trabalha-se com variaveis aleatérias que possuem entre si uma
distribuicdo de probabilidades.

Deste modo, acreditamos ser possivel considerar uma reta de regressao para
estimar o peso de uma producéo avicola, uma vez que o peso médio é uma variavel
que depende de diversos fatores, como o consumo de racdo em um determinado
periodo e a quantidade de dias que se passaram. Para descobrir se, de fato, nosso
objetivo foi concretizado, realizamos uma pesquisa bibliografica em diversas fontes
como artigos e livros, que contém estudos de diferentes areas; e fizemos uma

pesquisa in loco coletando dados amostrais de uma producéo de frangos.



2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nesse capitulo, aprofundaremos o referencial teérico. Em um primeiro
momento, falaremos sobre o Coeficiente de Correlacdo. Na sequéncia, trataremos
sobre como se d4 um modelo de regressao e a analise do mesmo, assim como seus

parametros.
2.1 Coeficiente de correlagéo

O coeficiente de correlagéo, segundo Virgillito, (2010, p. 402), “trata de medir a
intensidade” das relagdes entre as variaveis. Essas relacbes, sendo detectadas,
poderdo ocorrer de maneira casual, ou seja, a relagdo a ser estudada pode ter
intensidade menor na populacéo.

Para quantificarmos a relacdo entre duas variaveis quantitativas utilizamos o
coeficiente de correlacdo de Pearson. Este coeficiente, entre as duas variaveis X e'Y,
é dada por:

X(XY)— —(EX)n(ZY)

Ty = \/[sz _%} : [zyz —(ZTY)Z]

onde

n = namero de variaveis observadas.

X (XY) = somatodrio dos resultados das multiplicacGes dos valores da variavel X, pela
respectiva variavel Y.

(ZX)(QY) = soma dos valores da variavel X multiplicado pela soma dos valores da
variavel Y.

XX? = somatorio dos quadrados dos valores de cada variavel X.

(3X)? = quadrado da somatdéria dos valores de X.

XY? = somatério dos quadrados dos valores de cada variavel Y.

(3Y)? = quadrado da somatoria dos valores de Y.

Virgillito (2010, p. 405 e 406) afirma, também, que “‘independentemente das
varidveis estudadas, o grau de correlacdo denominado como coeficiente de
correlagao, estara sempre contido entre dois valores”:

-1<r,,<1
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Dessa forma, podemos afirmar que, existira uma correlacédo perfeita negativa
ou uma correlacdo perfeita positiva. Da mesma maneira que, podera ter uma
correlacéo perfeitamente nulaou uma correlacdo ndo existente. Concluimos, assim,

que a partir do coeficiente r,.,,, conseguimos tirar conclusdes sobre a dire¢ao e a

y?
intensidade da relacdo existente entre X e Y.

No entanto, sabemos que néo existe uma classificagcdo padrdo para 0s
coeficientes de correlacdo. Optamos, entdo, por seguir a classificacdo considerada

por Santos (2007), que esta apresentada abaixo na Tabela 1.

Tabela 1 - Interpretacéo do coeficiente de Correlacdo de Pearson Santos (2007)

Coeficientg de Correlaggo
Correlacao
R,, =1 Perfeita positiva
08 <R,, <1 Forte positiva
05<R,, <08 Moderada positiva
01<R,, <05 Fraca positiva
0<R,, <01 infima positiva
R,, =0 Nula
—0,1<R,, <0 infima negativa
—05<R,, <-01 Fraca negativa
—08 <R,, <—-05| Moderada negativa
—-1<R,, <-08 Forte negativa
R,, =-1 Perfeita Negativa

Fonte: Santos (2007)

Para realizarmos a investigacao da relacdo entre as variaveis X e Y, podemos
organizar os pontos em um grafico de dispersado. Rodrigues (2012, p. 2) afirma que,
“existe uma relacao linear quando os dados se aproximam de uma linha reta”.

Assim, conseguiremos verificaratravés da observacao se a correlagdo entre as
duas variaveis é mais ou menos forte, de acordo com a aproximacao dos pontos de
umareta. Nafigura 1, podemos observar alguns exemplos de graficos de dispersao e

a sua correlacao.



Figura 1 — Classificacao da correlacao através do diagrama de disperséo.
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] . . .
' " ' ra=0 . - - . rel
- ) - . @
M
Yo Correlacao forte positiva Y Correlacao forte negativa
L] " .. .
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11

Fonte: Santos (2007)

Como vimos, o coeficiente de correlacdo nos da a intensidade da relacéo linear
entre as variaveis. Agora, definiremos o coeficiente de determinagdo que é o quadrado
do coeficiente de correlacédo.

O coeficiente de determinacéo € indicado para medir a explicacao da reta de
regressao. Temos, assim, que, quanto mais o valor se aproximar de 1, maior sera a
porcentagem de variacao de Y, explicada pela reta e, como consequéncia, teremos
uma qualidade maior do ajuste.

Deste modo, o coeficiente de determinacéo é dado por:

2 s (xy) - ZHEN

T\ e e
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Logo, o coeficiente de determinagdo assumira valores entre o zeroe oum. E a
gualidade do ajuste se torna maior quando o rzx_y se aproximar de 1.

Assim, podemos averiguar a presenca ou a ausénciade umarelagdo entre as
variaveis a partir de dois pontos, citados por Rodrigues (2012):

a) utilizando a anélise da correlacao;

b) fazendo o uso da analise de regressao.

2.2 Analise de regressao simples

“O termo ‘regresséao’ foi proposto pela primeira vez por Francis Galton em 1885
num estudo que demostrou que a altura dos filhos nao tende a refletir a altura dos
pais, mas tende a regredir a média da populagdo” (Mar6co,2003). Estatistico,
antropologo, gedgrafo, meteorologista, psicologo e inventor, Francisc Galton (1822 -
1911), primo de Charles Darwin e neto de Erasmos Darwin, foi considerado uma das
mentes mais criativas do século XIX.

Atualmente, quando utilizamos o termo “Analise de Regressao”, referimo-nos a
um amplo conjunto estatistico que permite modelar relacdes entre duas ou mais
variaveis para prognosticar o comportamento de uma variavel dependente.

Definimos o modelo de regresséo linear como uma relagao linear simples entre
uma variadvel dependente (y) e uma variavel independente (x). Chein (2019, p.11)
afirma que a ‘“variavel dependente ou a variavel enddgena, y, € aquela cujo
comportamento serad explicado pela variavel x, chamada de variavel explicativa,

regressor ou variavel independente”.
2.2.1 Modelo tedrico

A equacao que representa os modelos de regressao linear simples, segundo
Berenson, Krehbiel, Levine e Stephan (2012), é dada por:
Y, =By + B X +¢ (2.1)
em que:
B, = intercepto de y para a populacéo
B, =inclinagao da populagao
g; = erro aleatério em Y para a observacéo i

Y; = variavel dependente para a observagao i
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X; = variavel independente para a observagéo i

A parcela Y; =, + 5,X;, expressa na equacdo (2.1), para o modelo de
regressao simples, corresponde a uma funcgéo afim. Berenson, Krehbiel, Levine e
Stephan (2012, p.483), afirmam que

“a inclinacdo da linha, B,, representa a variancia esperada em Y por uma
unidade de variagdo em X. Representa a média aritmética da quantidade em
que Y varia para uma unidade em alteragdo em X. O intercepto de Y, B,,
representa a média aritmética do valor de Y quando X é igual a 0.” Berense,
Krehbiel, Levine e Stephan (2012, p.483)

Ja ¢;, corresponde ao erro aleatorio em Y para cada uma das observagfes. Em

outras palavras, é a distancia vertical, acima ou abaixo, do valor previstoem Y.
Na figura 2, conseguimos observar e interpretar os parametros g, e

[, geométricamente.

Figura 2 - Representacdo geométrica dos parametros S, e S;.

T

Fonte: Rodrigues (2012, p. 6)

2.2.2 Pressuposto do modelo

Rodrigues (2012, p.6-7) afirma que, ao definirmosummodelo da equacaolinear
como 2.1, pressupomos que:

a) exista uma relacédo linear entre as variaveis X e Y;

b) os erros sdo independentes e com média nula:
Assim, temos que E(g;) = 0, logo:
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E(y)=E(B+ B:X; + &)
= Bo + B, X; + E(&)
= Bo + B1X; (2.2)
em que E representa o erro da amostra na variavel Y.
Rodrigues (2012, p. 6) diz que “podemos afirmar que o erro de uma observagao

€ independente do erro de outra observagao, o que significa que”
cov(el-f ej) = E(eiej) — E(el-).E(ej) = E(el-ej) =0, parai+j ij=1,..,n

onde, cov é a covariancia do erro. Virgillito (2010, p. 413) nos traz que, quando
estamos trabalhando com duas populacdes, obtemos a covariancia através da

féormula:
1 n
COVyy == (X=X - (=)
i=1

No entanto, quando tratamos de duas séries contidas por amostras de

varidveis, deveremos utilizar a equacao:

1
n—1

n
cov,, = Z(Xi — D, - 7).
i=1

c) E constante a variancia do erro, isto implica que var(e;) =02, i =1, ..,n.
Temos, assim:
var(e;) = E(e?) — [E(e;)]*=E(e?) =02,

[E(e)]?=0

consequentemente:
var(y;) = var(By, + B, X; + &) = var(B, + B,X;) + var(e;) = a*
(Bo + B1X;) constante
var(By+ B, X;) =0

var(e;) = o*
na qual, var é a varidncia. Sabemos que a variancia, assim como o desvio padréo,
sdo medidas de dispersdo. A variancia equivale ao quadrado do desvio padrdo (¢?).

Temos entdo que o desvio padréo € obtido através de:
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C x-»2f
7= 3f,

Como resultado, obtemos a variancia a partir de:

2 L=,
B zf;

em que, f; representa a frequéncia relativa de cada uma das variaveis.

d) Oserros dee;, i =1,..,nestdo normalmente distribuidos.

Quando falamos em uma distribuicdo normal, Virgillito (2010), assim como

Berenson, Krehbiel, Levine e Stephan (2012), nos ensinam que a distribuicdo de uma

variavel aleatdria continua em X podera ser dita como normal, quando ela apresentar

as seguintes caracteristicas:

1. O ponto maximo de f(X) € o ponto X = u(média)
2. Os pontos afastamento dafuncdosdao X =u—-oceX =u+o.
3. Acurvadafuncéao é simétricaem relacdo a u, obtendo, assim, o formato de um
sino.
4. E avariavel X tera umadistribuicdo normal das suas probabilidades se a funcéo
for definida por:
1 G=w?
flx) = e 20°
o
Assim, das proposic¢des b) e ¢) podemos concluir que:
e;~N(0,0%), i=1,..,n
portanto,
Yi~N(By + B1X;,02), i=1,..,n

2.3 Estimacgao dos parametros do modelo

Supde-se que exista uma relacdo entre as variaveis X e Y, colocamos, entéo,

em indagag&ao como estimar os parametros g, e ;.
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Karl Gauss, entre 1877 e 1885, prop0s estimar os parametros S, e f5,, visando
minimizara soma dos quadrados dos desvios e;,i = 1, ...,n, chamando esse processo

de método nos minimos quadrados. (Maroco, 2003).
2.3.1 Método dos minimos quadrados

Sabemos que o0 método dos minimos quadrados consiste em medir e comparar
0 quadrado das Variacbes nao Explicadas de cada equacédo em ajuste. Segundo
Virgillito (2012, p.422), “o melhor ajuste, ou seja, a equagao que melhor explica o
comportamento dos dados através da Correlacdo de suas variaveis € aquele que
produz o menor das variagdes ndo explicadas, o que obviamente produzira o maior
coeficiente de variagao”.

O método que nos produzira a menor das variagdes é aquele em que a fungdo
(equacao) melhor nos descreve a trajetéria e 0 comportamento das variaveis. Essa
funcéo é denominada linha de previsdo. Com essa linha, conseguimos notar 0s
valores previstos para Y.

Berenson, Krehbiel, Levine e Stephan (2012) nos ensinam que a equagao da
linha de previsao é dada por:

9, = Bo + Brx, (2.3)
onde, o valor previsto de Y € igual ao intercepto de Y somado a inclinagéo vezes o
valor de X.

Sendo assim, a equacao (2.3) requer a determinacao de dois coeficientes da
regressdo fB, (o intercepto de Y na amostra) e £, (inclinacdo da amostra). Para
determinarmos estes coeficientes,aabordagem mais comum € o método dos minimos
quadrados. Segundo Berenson, Krehbiel, Levine e Stephan (2012, p.485), “esse
método minimiza a soma das diferencas dos quadrados entre os valores verdadeiros
de y, e os valores previstos de y;, utilizando a equagédo da regressao linear simples.”

Temos, assim,

(i — f’i)z
umavez que y; = B, + B, X;,

X — 371')2 = uisqlyi— (B + ﬁ1Xi)]2



17

Em termos graficos, podemos observar que estes residuos representam as
distancias verticais entre os valores ajustados e os valores observados, como mostra

a figura 3.

Figura 3 - Residuos representados graficamente.

Residuos
positivos

Residuos
negativos

A4

Fonte: Rodrigues (2012, p. 8)

Carvalho e Dachs (1984), assim como Rodrigues (2012 p. 8-9), nos ensinam

que, inicialmente, precisamos realizar o calculo das derivadas parciais das somas
dos quadrados dos residuos (SQE), em ordem a 3, e 8;, assim obtemos:

{lr aggf B _Zi(yi— Bo — B:X;)
LaaSglE _ —Zi(% - Bo — B1 X)X,

Na sequéncia, igualamos as derivadas a zero e realizamos a troca dos
parametros f3, e 3, por 3, e f,, para, entdo, indicarmos valores concretos para

estes parametros, obtemos, assim:

n

( 0SQE A
| ==2) (i=Bo—F1x)=0
{ aﬁo il:l 0 1
dSQE A
{ag = 2> 0y~ o~ Brx)m = 0



( n n

| b= vi= ) B,
T @)
{Aole+ﬁlzxi2_zx1yl_o

i=1 i=1 i=1

5 _ i=1Yi B Xio1 x;

0 n n

{30 =y- 3192 (2.5)
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— 1 — 1 R T .
onde,y = —)L,y;€ X =X, x; corresponde as medias de Y e X, respectivamente.

Agora, pegaremos a segunda equacdo em 2.4 e, consequentemente,

tentaremos chegar a equacédo do parametro £, .

n n n
ﬁ1zxi2 =in yi_ﬁozxi

i=1 i=1 i=1

n n n

i) xP= Y xy-G-FD) x,
i=1 i=1 =1
Como

n n n

leyl_}_] in+:é1fle
i=1 i=1 i=1

vem
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n —

B\ _ Zi:Oxiyi_nxy

1™ n 2 _ = 2
i=0Xi nx;

(2.6)

0S parametros BO e Bl determinados em (2.5) e (2.6) sdo determinados como 0s

Estimadores dos Minimos Quadrados de B,eB,

Em seguida, apresentaremos propriedades dos minimos quadrados.
e Como apresentado por Berenson Krehbiel, Levine e Stephan (2012, p.485), os
residuos correspondem diferencas dos quadrados entre os valores verdadeiros

de y, e os valores previstos de y;, temos, assim, que:

e, =y~
=Y _(ﬁ0+g1x1)
com: 9= Bo+ Bix; i=1,..,n.

a) Xi,e; = 0, isso significa que a soma dos residuos sempre sera igual a 0.

b) ¥ ,e,” é minima.

C) X,y =2,¥;, temos que a soma dos valores observados para y; € sempre
igual aos valores observados para ;.

d) A reta que obtemos pelo método dos minimos quadrados passa pelo ponto
determinado por (%, y).
Demonstragao: Yi =By +Pix; +¢g
=Po +Bix;+ &+ fX—piX
=Bo+ B.(x; —%) + X+ ¢
=(Bo+ P13+ B1(x; — ) + ¢
= Bo + B, (x; — ) +g

com

,38 = By + BiX.
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Logo, os valores estimados seréo dados por:
Vi =Bo+ B1x + py(x; — %)

= (3_’ +ﬁ1f) + Bix+ By (x; — X;)
=¥ + By(x;— x)).

Vimos que,

Assim, temos que no ponto da abcissa x:

~

Pi=y+pG-0)=7

2.4 Testes e intervalos de confianca parametros

Nesse capitulo, realizaremos a construgéo de hipdteses para os parametros f,
e B,. Junto com a elaboragéo das hipoteses, faremos, também, a elaboracdo de

intervalos de confianca para os parametros.

2.4.1 Teste de Hipoteses

E comum em nossos dias realizarmos algumas afirmacdes. Estas, que na
grande maioria dos casos, vém acompanhadas de bases que nos fazem acreditar
nessas alegacoes.

Sendo assim, os Testes de Hipo6teses ajudam a verificar a veracidade da
afirmacao feita a respeito dos parametros populacionais.

Virgillito (2010, p. 280) nos ensina que os Testes de Hipoteses

[...] podem ser divididos em dois grupos: os testes paramétricos, assim
chamados por se referirem as hipdteses sobre os parametros populacionais
e aqueles chamados ndo paramétricos, pois na verdade se referem
exclusivamente a forma de distribuicdo, ou em outras palavras, dada uma
distribuicdo de frequéncias, determina-se a que tipo de distribuicdo de
probabilidades esta ‘adere’ melhor. Virgillito (2010, p. 280)

Através do Teste de Hipotese testamos uma hipotese inicial, H,. Essa, €

inicialmente tida como verdadeira. A partir de uma amostra valida da populacéo,
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tentaremos provar se a nossa hipotese inicial € realmente verdadeira; caso nao seja,

realizaremos a substituicdo por uma hipétese alternativa, H,.

2.4.2 Teste e Intervalo de Confianca 8,

Na equacao 2.6, vimos que o estimador do parametro £, é dado por:

n __
g, = i=0XiYi — nxy
1= n 2 _ 2
i=oXi —NX;

Em seu estudo, Rodrigues (2012 p. 20) nos mostra que ao testarmos as
hipdteses,

{HO:,B1 =0
Hi:p,#0

concluimos que o intervalo de confianca de B, para (1— a) x 100% é dado por:
A (44 — a
Bi—t(1-5in—2)S, B+t (1-5in—2)8p |
onde, a indica o nivel de significancia.

2.4.3 Teste e Intervalo de Confianca B,

Janaequacdo 2.5, vimos que o estimador do parametro B, € dado por:

A

.Bozl_’_ﬁNZ

Rodrigues (2012 p. 21) também mostrou que, ao realizarmos o teste de

hipotese,

{HO:,BO =0
Hi:B,#0

obtemos que o intervalo de confianga, assim como em S;, (1 —a) x 100%, sera dado

por:



[Bo— ¢ (1-5in—2) 55,7 B+ t(1-5in—2) 53]
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3. METODOLOGIA

Nesse segmento, trabalharemos com a metodologia utilizada para a realizagéo
deste trabalho e a sequéncia utilizada na coleta de informacdes.

Nesta pesquisa, apuramos resultados de um lote de producao de frangos com
data de alojamento em 03 de fevereiro e data de abate em 20 de marco de 2023. Os
dados foram coletados em dois aviarios de uma granja avicola, situada no interior da
cidade de Tupandi, municipio pertencente a regido do Vale do Rio Cai. Um aviario
possuia 22900 aves alojadas e, 0 outro, uma quantidade alojada de 27000 aves. Para
uma melhor organizacédo, denominamos de aviario A e aviario B, respectivamente.

Define-se como data de alojamento o diaem que os frangos sao transportados
da incubadora até a granja, e, data do abate, o diaem que os frangos séo carregados
em caminh@es especificos nagranja e vao para o frigorifico. O abate das aves ocorre,
em média, 45 dias apos a data do alojamento.

A coleta foi feita seguindo as normas da empresa de integracdo, ou seja,
devemos realizar a pesagem dos frangos nos dias em que se completa o ciclo de 7,
14, 21, 28, 35 e 42 dias dentro da granja, sendo necessario ser pesado uma
quantidade correspondente até, no minimo, 1 % da quantidade inicial alojada. Os
dados foram organizados em forma de planilhas, que foram elaboradas no Excel e se
encontram anexas neste trabalho.

Para estimarmos o peso médio semanal, foi calculado o quociente entre o
somatorio dos pesos e da quantidade de aves em cada amostra. Como 0 consumode
racdo ndo pode ser controlado de forma separada, pois ambos 0s aviarios consomem
racdo vindo do mesmo reservatorio, para realizarmos a modelagem da situacao,
calculamos a proporcado consumida por cada frango. Ou seja, pegamos 0 quociente

que resulta da raz&o entre o total consumido com o total de frangos na granja.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Neste segmento, faremos a andlise de dados para chegarmos, assim, a uma
concluséo sobre nosso problema estabelecido inicialmente. A organizacéo ocorre por

subtitulos.
4.1 Aviario A: relagao entre peso e dias de alojamento.

Neste aviario, realizamos uma pesagem de 229 aves, ou seja, 1% da
guantidade alojada. Na tabela abaixo, organizamos 0s pesos semanais a partir dos
resultados obtidos. Na mesma, encontram-se 0s valores que serdo necessarios para

calcularmos o coeficiente de correlagéo.
Além do mais, como a variavel do peso depende da quantidade de dias que se

passaram, temos que dias (x) é a nossa variavel independente e o peso (y) como

variavel dependente.

Tabela 2 - Aviario A: relacao entre peso e dias de alojamento

Dias (X) Peso (Y) X.y x2 y?
7 180 1260 49 32400
14 420 5880 196 176400
21 862 18102 441 743044
28 1474 41272 784 2172676
35 2074 72590 1225 4301476
42 2660 111720 1764 7075600

IX 147 (TY) 7670 E(XY) 250824 EX* 4459 IY* 14501596

Fonte: elaborada pelo autor.(2023)

A partir dessa tabela, calculamos o coeficiente de correlacdo, trazido por

Virgillito (2010, p. 405). O coeficiente de correlagédo foi calculado através da equacéo:
5 (xy) - EHED

o e

onde,
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n = 6, pois € o numero de elementos da nossa amostra.

(ZX) = 147
(YY) = 7670
S(XY) = 250824
IX? = 4459

2Y? = 4501496

A partir disso temos:

250824 — (147)27670)
rx,y =
2 2
losso- L2 [nasora - 257
250824 ——112;490
rx,y =
4459 - 21609] 14501496 - 58828900]
6 6
250824 — 563745
rx,y =

/[4459 — 3601,5] - [14501496 — 98038150]

~312921
 —
¥ 8575 [-83536654]

—312921
—
*Y 29,2831 - [—83536654]

. -312921
"y T 204462127474

oy = 0,1279
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Logo, podemos afirmar que existe relacdo entre as variaveis. A partir do
coeficiente de correlacdo, determinamos o coeficiente de determinacdo, que € o

quadrado do coeficiente de correlacdo. Assim obtemos:
(1:,)* = (0,1279)?
(1,,)? = 0,01623076

Com o coeficiente de determinacéo, chegamos a concluséo de que existe uma
relacdo entre as variaveis, porém, como o valor esti distante do 1, essa relacéo se da

de forma fraca. A partir disso, estimamos os parametros do modelo de acordo com as
equagdes encontradaem 2.5 e 2.6.
Inicialmente, pegamos a equacao 2.6, pois, sabendo o valor do parametro f,,

conseguimos calcular com uma maior facilidade o parametro 3, . Temos assim:

n __

B =Xy — XY

1™ n 2 _ oz 2
i=0Xi —NX;

onde:
f,= é o valor do parametro
™ o X;y; = somatodrio do produto entre as variaveis x e y;
nxy= € a multiplicacdo entre o numero de elementos da amostra e a média das
variaveis x e y;

n_,x?=é o somatério do quadrado da variavel x.

i

nx; >= é o quadrado do produto entre o nimero de elementos e a média da variavel

X.
. 250824 — 6(24,5)(1278,3333)

e 4459 — 6(24,5)

, 250824 —187914,9951
e 4459 — 147

. 62909,0049
1 4312
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A

p, = 14,589286
Sabendo o valor do parametro f,, calculamos na equagdo 2.5 o valor do

parametrof,. Temos assim:
:80 =y- ﬁlf

B, = 1278,3333 — (14,589286)(24,5)

B, = 1278,3333 — 357,437507

A

By = 920,895793

Agora, como temos os coeficientes j,e f3,, substituimos os valores na equagio

9; =B, + B,x;, e, a partir disso, calculamos o peso estimado de cada semana. Deste
modo, dispomos da equacéo y; = 920,895793 + 14,589286x; para estimar os valores

das amostras.

¥, =920,895793 + 14,589286.7 = 920895793+ 102,125002 = 1023,020795

¥, = 920,895793 + 14,589286.14 = 920,895793 + 204,250004 = 1125,145797
¥3 = 920,895793 + 14,589286.21 = 920,895793 + 306,375006 = 1227,270799
¥, =920,895793 + 14,589286.28 = 920,895793 + 408,500008 = 1329,395801
¥ =920,895793 + 14,589286.35 = 920,895793 +510,620803 = 1023,020795

Yo = 920,895793 + 14,589286.42 = 920,895793 + 612,750012 = 1533,645805

Com os valores previstos calculados, demanda, na sequéncia, o calculo para
verificar o erro em cada amostra. Como apresentado por Berenson, Krehbiel, Levine
e Stephan (2012, p. 498), obtemos o valor a partir de e; = y; — y,. Ou seja, o erro
corresponde a diferencas dos quadrados entre os valores verdadeiros de y; e 0s
valores previstos de y,. Verificamos, assim, o tamanho dos nossos erros.

e, =y;—¥; =180—(1023,020795) = —843,020795
e, =y,—9; =420 — (1125,145797) = —705,145797
e;=y;,— ¥y, =862—(1227,270799) = —265,270799
e, =y,—9;= 1474 — (1329,395801) = 144,604199
es =y, —y;=2074—(1431,520803) = 642,479197
ec =y; —¥; = 2660 — (1533,645805) = 1126,354195
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Realizando o Y, e;, obtemos 100,0002. A partir disso, podemos concluir que,
com a equacado encontrada, ndo conseguimos estimar o peso de uma producéo
avicola em relacéo aos dias que se passaram, pois, como nos mostram Berenson,
Krehbiel, Levine e Stephan (2012) ao explicar as propriedades dos quadrados, €

necessario que Y., e; = 0, 0 que de fato n&o acontece na situagéo descrita acima.

4.2 Aviario B: relagao entre peso e dias de alojamento.

Neste subcapitulo, aplicaremos a mesma sequéncia aplicada em 4.1, porém,
agora, temos uma coleta de dados com 270 aves, que correspondem aos mesmos

10% do segmento anterior. Na tabela abaixo, estdo organizados os dados que serdo

necessarios para aplicarmos a mesma sequéncia que foi aplicada no segmente 4.1.

Tabela 3 - Aviario B: relacao entre peso e dias de alojamento

Dias (X) Peso (Y) X.y x2 y2
7 180 1260 49 32400
14 424 5936 196 179776
21 829 17409 441 687241
28 1452 40656 784 2108304
35 2104 73640 1225 4426816
42 2723 114366 1764 7414729

IX 147 (TY) 7712 E(XY) 253267 EX* 4459 IY7 14849266

Fonte: elaborada pelo autor. (2023)

A partir das informacdes da tabela, calculamos o coeficiente de correlacédo de

Pearson.

253267 — 147.67712

Ty =
2 2
\/[4459 - (127) ] : [14849266 — @]

253267 ——1132664

Tx'y =
J 4459 — 21809] 114849266 — 22474944
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253267 — 188944
\/[4459 —3601,5] - [14849266 —9912460,666]

Tey =

64323
T =
¥ [857,5 - 4936805,34

~ 64323
"%y = 29,283 493680534

~ 64323
v = 124564470,77122

~ 64323
%y = 144564470,77122

Ty = 0,0004449434

Elevando o0 coeficiente de correlacio ao quadrado, obtemos
0,000000197974629 como coeficiente de determinacdo. Como o coeficiente de

determinacéo é praticamente nulo, podemos concluirque a qualidade do nosso ajuste
sera praticamente nula. Ou seja, a explicacdo da variavel y, através da variavel x, por

meio de um modelo de regressao linear, torna-se praticamente inviavel.

4.3 Aviario A: relagao entre peso e ragao consumida.

A tabela abaixo, elaborada no Excel, traz os dados necessarios para
estudarmos a relagédo entre as variaveis: peso médio e consumo de racdo. Nesta,
temos como variavel independente (x) o consumo de racdo e navariavel dependente

(y) o peso médio. Uma vez que pressupomos 0 peso como dependente do consumo

de racao.



Tabela 4 - Aviério A: relacédo entre peso e racado consumida
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Consumo de Ragdo (X) Peso (Y) X.y x2 y?
2775,48 180 499586,4 7703289,23 32400
11936,45 420 5013309 142478838,6 176400
14240,22 862 12275069, 64 202783865,6 743044
17879,44 1474 26354294,56 319674374,7 2172676
27282,66 2074 56584236,84 744343536,7 4301476
26713,61 2660 71058202,6 713616959,2 7075600
IX 100827,86 (XY) 7670 Z(XY) 171784699 EIX* 2130600864 EY” 14501596

Fonte: elaborada pelo autor. (2023)

A partir dos dados da tabela, calculamos o coeficiente de correlagdo e de

determinacgéo.

171784699 — (100827'866)-(7670)

ey = 2 2
\/[2130600864— M} - [14501596 —@]

171784699 _w
Tx’y =
\/[2130600864_ 10166257352,1796] . 114501596 — 22928900)
171784699 — 1288916144
T'x’y

- \/[2130600864— 1694376225,363267] - [14501596 — 9804816,667]

42893084,6
\/ [436224638,636733] - [4696779,333]

Tey =

_ 42893084,6
Tey = 20885,99144 - [4696779,333]

42893084,6
[ ——
%Y 98096892944,60691

Ty = 0,000437252239
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Quando elevamos o coeficiente de correlacdo ao quadrado, obtemos
0,0000001911895073 como coeficiente de determinacdo. Como é um valor que se

inclina ao zero, podemos afirmar que a variavel y néo tende a ser explicada por x.

4.4 Aviario B: relagao entre peso e ragao consumida.

Pararealizarmos os calculos neste segmento, aplicaremos a mesma sequéncia

dos itens anteriores. Os dados necessarios encontram se na tabela abaixo:

Tabela 5 - Aviario B: relacdo entre peso e racao consumida

Consumo de Racdo (X) Peso (Y) X.y x2 y?2
3274,52 180 589413,6 10722481,23 32400
14073,4 424 5967121,6 198060587,6 179776
16789,77 829 13918719,33 281896376,7 687241
21080,56 1452 30608973,12 444390009,9 2108304
32167,34 2104 67680083,36 1034737763 4426816
31496,39 2723 85764669,97 992022583 7414729
X 118881,98 (XY) 7712 Z(XY) 204528981 ZX~ 2961829801 IV~ 14849266

Fonte: elaborada pelo autor. (2023)

5 (xy) - ZHED

B e

204528981 — (11886L98)(7712)

T'x‘y = - 2
J[2961829801 - %} . [14849266 _712) ]

204528981 — 916812829,76
rx,y =
\/[2961829801 - 14132925168,7204] 114849266 - 22471944
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204528981 — 152802971,6266667
\/[2961829801 — 2355487528,120067] - [14849266 —9912490,666666667 ]

Tey =

51726009,3733333
r.. =
Y \/606342272,879933 - [4936775,333333333]

51726009,3733333
r.. =
Y 24624,01821149 - [4936775,333333333]

_ 51726009,3733333
"y = 121563245714.,0346

_ 51726009,3733333
Tey = 121563245714,0346

7.y = 0,0004255069

Desse modo, obtivemos como coeficiente de determinacéao 0,00000018105618

gue, assim como no caso anterior, tende ao zero. Logo, isso implica que explicar a

variavel y através de x se torna inviavel.



33

5 CONSIDERAGOES FINAIS

A modelagem de situagBesa partir do usoda regresséo linearé uminstrumento
estatistico, utilizado em diversos ramos para resumir informacdes e dados. Ou seja,
quando usamos este modelo, desejamos prever o comportamento de uma variavel
endogena através de uma variavel explicativa.

Pensando neste contexto, estabelecemos o objetivo principal do nosso estudo,
gue era observar as variaveis: peso de uma producéo avicola com relacdo aos dias
que se passaram e a quantidade de racdo consumida em um determinado periodo de
dias. E, assim, analisarse € possivel estimar o peso de uma producéo avicola através
da linearidade estudada pelos modelos de regressao.

Por meio do nosso objetivo principal, chegamos ao nosso problema, que era
observar se, de fato, é concebivel tracar e modelar a funcdode umareta de regresséao,
realizando a andlise grafica do peso de uma producédo avicola, quando ele depende
de variaveis como a quantidade de dias e/ou o consumo de racdo na producao de
frangos de corte. Como hipétese inicial, acreditavamos que seria possivel tracar essa
reta, ja que o peso de uma producdo depende de variaveis, como as que seriam
estudadas na ocasiao.

Realizamos a nossa coleta de dados e, a partir disso, fomos para a analise
deles. Nessa analise, o primeiro passo realizado foi calcular o coeficiente de
correlacdo e de determinacdo, uma vez que esses nos dao a intensidade da relacéo
entre as variaveis. A contar dos coeficientes, conseguimos notar que nao existe uma
relacao forte entre as variaveis, e, como consequéncia, ndo teriamos uma qualidade
de ajuste nos modelos da regressdo. Assim, podemos afirmar que 0 n0osso problema
inicial ndo tem solucédo com base no estudo dos modelos de regressao linear simples,
da mesma forma que a nossa hipétese inicial também foi refutada.

Ademais, o0 nosso estudo mostrou que nao existe uma explicagéo linear para o
crescimento do peso de uma producdo avicola. Mas, baseado nesta conclusao,
podemos ter uma relacdo de outra natureza. Isso seria uma motivacao para estudos
futuros, ou seja, relacionar a variavel do peso com um outro modelo de estudo. Uma
vez que nao obtivemos éxito quando estudamos esse com relacao a linearidade das

variaveis.
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ANEXOS
Coletade dados

- Semana 1l -7 dias

7 dias Avidrio A 7 dias Avidrio B
Peso  Tamanho da amostra Peso Tamanho da amostra
3620 20 3650 20
3780 20 3600 20
3650 20 3665 20
3620 20 3540 20
3810 20 3430 20
3600 20 3600 20
3530 20 3330 20
3630 20 3500 20
3570 20 3760 20
4080 24 3800 20
4420 25 3680 20
41310 229 3720 20
4260 24
1190 6
48725 270

- Semana 2 — 14 dias

14 Dias Aviario A 14 Dias Aviario B
Peso (em gramas) Tamanho da amostra Peso (em gramas) Tamanho da amostra

8830 20 8825 20
8650 20 8440 20
8765 20 8755 20
8495 20 8455 20
3350 9 8690 20
8215 20 7780 20
7445 20 8325 20
7670 20 7940 20
8460 20 8400 20
8355 20 8595 20
9165 20 8215 20
8805 20 8225 20
96205 229 9060 20

4850 10

114555 270



- Semana 3 — 21 dias

Peso 21 Dias Aviario A Peso 21 dias Aviario B
Peso (em gramas) Tamanho da Amostra Peso (em gramas) Tamanho da amostra
8530 10 8000 10
8530 10 8445 10
8000 10 7360 10
8335 10 7535 10
8795 10 8415 10
7935 10 7645 10
8840 10 7925 10
8585 10 7910 10
9285 10 8000 10
8800 10 8710 10
8695 10 8305 10
8645 10
8855 10 8430 10
9505 10 9232 10
8725 10 7725 10
8960 10 8250 10
8380 10 8865 10
9265 10 8520 10
9040 10 8790 10
7745 10 8550 10
8000 9 8050 10
8380 10 8455 10
197575 229 8385 10
8280 10
9000 10
8500 10
8270 10

223897 270



- Semana 4 — 28 dias

Peso 28 dias Aviario A Peso 28 dias Aviario B
Peso (em gramas) Tamanho da amostra Peso (em gramas) Tamanho da Amostra
15660 10 14820 10
15520 10 15000 10
14210 10 15170 10
14670 10 15050 10
14680 10 14130 10
14870 10 1450 0
15090 10 14170 10
15520 10 14170 10
14270 10 14950 10
16150 10 14280 10
14150 10 14120 10
13680 10 14780 10
14380 10 14790 10
13930 10 15100 10
14440 10 13850 10
14630 10 14740 10
o : 12840 10
14810 10
14930 10
14760 10 14410 L
L5500 o 14310 10
14390 0 15470 10
14130 0 14910 10
337710 229 14060 10
14790 10
13730 10
14380 10
14780 10

392060 270



- Semana 5 - 35 dias Peso 35 dias Aviario B
Peso (em gramas) Tamanho da amostra

Peso 35 dias Aviario A 9500 5

Peso (em gramas) Tamanho da amostra 10280 5
11660 5 10400 5
10050 5 10040 5
10500 5 10680 >
9780 5 1;56013 ?
9780 > 10330 5
11270 5 10500 S
11110 5 10500 5
9910 5 10600 5
11090 5 10130 5
10290 5 11760 >
: s :Z:
10670 5 10350 5
9925 5 9965 5
11020 5 10230 5
9960 5 10650 5
10420 5 11000 5
11180 5 11040 5
10850 5 10460 >
10440 5 10330 >
10610 5

10080 5 10270 5
10300 5 9070 5
9900 5 10740 5
10890 5 9735 5
10060 5 11370 5
9000 5 9610 5
9445 5 10190 5
9830 c 10500 5
10610 5

8460 5 11400 5
10420 5 9860 5
10520 5 10760 5
10520 5 10600 5
10320 5 9910 5
10020 5 11230 =]
11230 5 ig;gg 2
10520 5 11620 5
10000 5 10670 5
10840 5 11000 5
11000 5 9870 5
10920 5 10810 5
10580 5 9500 5
10160 5 11020 >
: i :
10160 5 11270 S
10300 5 11550 5
8050 4 10500 5

474970 229 568100 270



- Semana 6 — 42 dias Peso 42 dias Avidrio B
Peso (em gramas) Tamanho da Amostra

Peso 42 dias Aviario A 13500 5

Peso (em gramas) Tamanho da Amostra 15270 5
12570 5 13080 5
12820 5 13790 5
13730 5 12210 5
13500 5 12950 5
: = :
11870 > 14630 5
13560 > 14450 5
12590 > 12610 5
11940 5 14010 5
13390 5 14330 5
13540 5 11790 5
13890 5 13500 5
12630 5 14430 5
12890 5 13830 5
12900 < 13030 5
13930 5

13730 > 11720 5
13560 > 12180 5
14290 > 14740 5
12340 5 13420 5
11900 5 14120 5
14300 5 13600 5
14040 5 13420 5
12070 5 13840 5
14020 5 12440 >
14210 5 13980 >
14000 5

12820 > 13150 5
14370 > 13750 5
13560 5 13390 5
13250 5 14160 5
13370 5 13310 5
13330 5 13790 5
14370 5 14140 5
12910 5 13280 5
13320 5 14440 >
13590 < 13780 5
13500 5

12260 5 12610 5
13360 5 13530 5
14930 5 12940 5
12980 5 14600 5
12760 5 13730 5
13760 5 13560 5
14130 5 14410 5
13830 5 13950 5
14610 5 14500 5
0845 4 13230 5
13520 5

12680 5 13850 5
609365 229 13940 5

735280 270



