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RESUMO 
 

O presente estudo tem como objetivo identificar, sob o enfoque de engenharia de produção, os 

principais fatores que contribuem para o bom desempenho das equipes de colheita na 

citricultura. Para isso, é considerado em um estudo de caso, a coleta de um conjunto de 

indicadores referentes a um grande número de equipes de colheita de uma empresa do setor de 

citros do interior do estado de São Paulo. Pretende-se, assim, verificar a relação existente entre 

variáveis do processo e os indicadores gerais de desempenho. Para a análise dos dados, 

consideramos modelos de regressão linear múltipla para os dados transformados e modelos de 

regressão de Poisson, sob um enfoque Bayesiano. Com isso, conclui-se que a quantidade de 

safras trabalhadas por equipe, o líder (idade e sexo), a quantidade de colhedores e a porcentagem 

de trabalhadores do sexo masculino (dentre outras covariáveis) têm impacto significativo sobre 

o indicador de desempenho (volume colhido). 

 

Palavras-chave: Indicadores de desempenho ; modelos de regressão linear ;  modelo de 

regressão de Poisson; análise Bayesiana; métodos de Monte Carlo em Cadeias de Markov. 
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ABSTRACT 

 

This study aims to identify under a production engineering approach, the main factors that affect 

the performance of teams in fruit harvest. In this way, it was considered in a case study, some 

indicators which could be related to the performance of different teams working in the fruit 

harvest of a industry of the sector in the state of São Paulo. In this study, we want to examine 

the relationship between variables the process and some general performance indicators. For 

the data analysis, we considered multiple linear regression models where the response of 

interest was transformed to other scale to satisfy standard statistical properties and Poisson 

regression models. Under a Bayesian approach considered for the Poisson regression models, 

it was concluded that the fruit harvest volume was affected by some factors as the team leader 

(age and sex), the amount of lanyardsand and the percentage of male workers (among other 

covariable), have significant impact on the performance indicator (harvested volume). 

 

Keywords: Performance indicators; Linear regression models, Poisson regression model, 

Bayesian analysis,Markov chains Monte Carlo methods. 
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1. Introdução 

 

Atualmente, o Brasil tem se mantido na posição de terceiro produtor mundial de frutas, 

perdendo apenas para a China e a Índia, de modo que a Fruticultura é hoje um dos segmentos 

mais importantes da Agricultura Brasileira, respondendo por 25% do valor da produção agrícola 

nacional, de acordo com o Anuário da Fruticultura Brasileira, publicado em 2012.  

Essa atividade envolve, no Brasil, mais de 5 milhões de pessoas, e encontra-se 

distribuída nas principais regiões produtoras do Sudeste, Nordeste e Sul. Em 2010, o estado de 

São Paulo respondeu por 32,9% da oferta nacional de frutas frescas, conforme pesquisa de 

Produção Agrícola Municipal (PAM) do IBGE.  

Na Tabela 1.1, são apresentados os dados das quantidades das principais frutas 

produzidas no Brasil nos anos 2011 e 2012. 

  

Tabela 1.1 Principais Frutas Produzidas no Brasil 

 

Estimativas de produção brasileira (em t) 

Frutas 2011 2012 

Laranja 19.655.469 18.030.413 

Banana 7.023.396 6.980.192 

Abacaxi* 1.519.881 1.455.056 

Coco-da-baía* 1.899.355 1.786.498 

Uva 1.463.481 1.387.830 

Maçã 1.364.953 1.208.658 

Fonte: IBGE (Janeiro de 2012) - * Em mil frutos. Conversão: 1 fruto = 2,5 Kg (Região Sul-Sudeste, 

exceto PR (1,6 Kg) e SC (1,67 Kg)), 2,1 Kg (Região Centro-Oeste) e 1,8 Kg (para as demais regiões). 

 

O plantio da laranja no Brasil, que teve seu início no período de colonização, tem duas 

destinações principais: mercado in natura e industrialização, que se dá principalmente para o 

suco.  
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O Brasil detêm 50% da produção mundial do suco de laranja e exporta 98% do que 

produz. O estado de São Paulo representa 53% do total da produção. 

Juntos, o estado da Flórida, nos Estados Unidos da América,  e o estado de São Paulo, detêm 

81% da produção mundial de suco.  

Atualmente, a colheita dos frutos cítricos tem sido considerada uma das atividades mais 

críticas de todo o processo produtivo(Citrus BR 2012). A colheita manual baseia-se na 

utilização dos principais sentidos do ser humano, tais como visão, tato, etc. Esse método possuí 

vantagens e desvantagens. Entre as vantagens, observa-se  que o ser humano é completo em 

relação aos sentidos, visão, tato, olfato, podendo melhor empreender a colheita. Colhedores 

mais cuidadosos em campo podem ocasionar menor perda da fruta in natura.  

A técnica mais comumente utilizada é a da torção seguida da retirada do fruto (PETTO 

NETO; POMPEU JUNIOR, 1991).  

A seleção e empacotamento podem ser realizados no campo, portanto com menor número 

de etapas. Entre as possíveis desvantagens observa-se o alto custo da mão de obra em algumas 

regiões; além disso, essa mão de obra muitas vezes não é treinada e pode ser desqualificada 

para tal operação, o que pode ocasionar problemas diversos. A sazonalidade relacionada à oferta 

de mão de obra pode ser também um desafio para diversas regiões (CORTEZ ,2002). 

Além dos aspectos de qualidade e logística, o valor dispendido para realização da colheita 

têm impacto relevante em toda cadeia de produção citrícola, equivalendo a uma média de 25% 

a 35% do custo total de produção (POZZAN E TRIBONI, 2005).  

Na figura 1.1, encontra-se os custos de produção de laranja, onde observa-se o grande 

percentual de custo relativo à mão de obra na colheita. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 1.1 - Custos de produção de laranja 
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Fonte: Citrus BR 2012 

 

No estado de São Paulo utiliza-se de 70.000 funcionários para realização da operação 

de colheita. Paralelamente ao encarecimento da mão de obra, o setor produtivo tem enfrentado 

também a escassez de trabalhadores, sobretudo devido à competição com a construção civil, o 

que vem levando muitos produtores a mecanizarem seu sistema de produção no que for possível 

(Revista Hortifrut Brasil - CEPEA – ESALQ/USP, 2012). 

No gerenciamento da operação de colheita poucos indicadores de desempenho são 

utilizados para avaliação de rendimento, qualidade e atendimento. (TACHIBANA E RIGOLIN, 

2002). 

Com a mecanização da colheita de cana de açúcar na ordem de 68%, era esperado que 

parte dessa mão de obra migrasse  para a colheita de citrus, fato que não ocorreu , pois grande 

parte migrou para o setor de construção civil (Revista Hortifrut Brasil - CEPEA – ESALQ/USP 

2012). 

Outro fator que impacta em relação ao custo é a  sazonalidade da cultura, sendo que 

95% das variedades com valor industrial são colhidas no período de maio a janeiro (Revista 

Hortifrut Brasil - CEPEA – ESALQ/USP, 2012).  

Na Figura 1.2, observa-se as épocas de colheita para diferentes variedades de laranja. 

 

 

 

Figura 1.2 – Épocas de colheita 
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Fonte: Citrus BR 

 

  A produção de citrus normalmente é colhida manualmente, sendo que os colhedores 

utilizam-se de sacolinhas (capacidade de 27,2 Kg), escadas de comprimento de 3,5m ou 4,5m 

e big bags com capacidade individual de armazenamento de 20 sacolinhas ou 540 kg. (DAVIES 

E ALBRIGO, 1994). Ver figura 1.3 

 

Figura 1.3 – Materiais de Colheita 

 

 
 

Fonte: Citrus BR 
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Os colhedores realizam a colheita em áreas que são denominadas talhões de laranja 

(figura 1.4)  temos alguns exemplos destes talhões:  

 
 

Figura 1.4 Exemplo de Talhões de laranja 
 

 

 
 

 

 

Os colhedores são dispostos nos talhões de colheita em regiões de colheita, que são 

determinadas por: 

1) Produção das árvores de laranja; 

2) Produtividade dos colhedores; 

3) Posionamento das bancas(ruas onde os caminhões de carregamento podem 

trafegar); 

4) Facilidade para o gerenciamento da equipe de colheita. 
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Tudo isto é considerado para otimização dos deslocamentos entre árvores de laranja, 

sendo assim possível a otimização da produtividade. 

Abaixo na figura 1.5 visualizamos um exemplo de distribuição de colhedores em um 

talhão bem como o posicionamento de Bags. 

 

Figura 1.5 Exemplo de distribuição de colhedores em um talhão de laranja 
 

 

 

Uma equipe de colheita é definida pela capacidade do veículo de transporte utilizado e 

com o número de 45 a 50 pessoas. A cada colhedor é atribuído um número de identificação; 

esses trabalhadores recebem o material necessário para o trabalho.  

Normalmente, para cada equipe existe um líder que supervisiona a operação. Esse líder 

pode ser importante para a maior ou menor produtividade da equipe. 

Os indicadores clássicos utilizados para gerenciar a colheita são: 

 

(a) Produtividade por turma de colheita e colhedor 

(b)  Custo por caixa colhida (40,8 kg) 

(c)  Custo do carregamento mecanizado por caixa movimentada (TACHIBANA E 

RIGOLIN ,2002). 

 

Normalmente existe grande disputa pelas equipes de colheita, pois as mesmas não são 

fidelizadas às empresas devido ao regime de contratação por safra. As equipes de colheita são 
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dispostas em pelo menos 150 municípios paulistas, sendo Barretos, São José do Rio Preto, 

Araraquara, Avaré e Bauru as regiões de maior predominância. 

 

1.1 Problema de Pesquisa 

 

Com base na revisão da literatura, a questão que se coloca é: como uma empresa contrata 

equipes de colheita, buscando melhorar sua produtividade, qualidade e custo? 

 

1.2 Questão da Pesquisa 

 

O objetivo é identificar as covariáveis que efetivamente impactam no desempenho das 

equipes de colheita na citricultura. Metodologicamente este trabalho pode ser classificado como 

aplicado, de objetivo descritivo e abordagem quantitativa. Bertrand e Fransoo (2002) definem 

a pesquisa quantitativa em Engenharia de Produção como aquela em que se modela um 

problema cujas variáveis apresentam relações causais e quantitativas. Neste sentido, torna-se 

possível quantificar o comportamento das variáveis dependentes sob um domínio específico, 

permitindo ao pesquisador realizar predições. Em geral, as pesquisas quantitativas utilizam 

modelagem matemática, estatística ou computacional (simulação) – especificamente, neste 

trabalho será adotada a modelagem estatística. Quanto às técnicas de pesquisa serão utilizadas 

a pesquisa bibliográfica e a observação direta intensiva, segundo a classificação de Lakatos e 

Marconi (2008) ou a pesquisa bibliográfica e pesquisa ação, conforme a classificação de Gil 

(2008). 

O método proposto é replicável para outras culturas agrícolas, o que deve contribuir para  

respostas à várias questões de interesse. 

 

 

 

 

 

 

 

1.3 Objetivos 
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1.3.1 Objetivo Geral 

 

Propor uma modelagem estatística como ferramenta de apoio à contratação de equipes 

de colheita, com foco no redução de custo, melhoria da qualidade e aumento de produtividade. 

 

1.3.2  Objetivos Específicos 

1. Descobrir quais covariáveis impactam positivamente e negativamente na produtividade 

de turmas de colheita;  

2. Descobrir qual tipo de correlação existe entre as variáveis independentes e a variável 

dependente (produtividade); 

3. Comparação da abordagem estatística clássica com a abordagem bayesiana na análise 

dos dados. 

1.4 Justificativa 

 

Vários trabalhos relativos à área de citrus apontam a operação de colheita como sendo 

o maior custo na produção de laranja (TACHIBANA E RIGOLIN, 2002; POZZAN E 

TRIBONI, 2005; DAVIES E ALBRIGO, 1994). 

A competição mundial que muitos setores vêm enfrentando nas últimas décadas, tem 

levado as empresas a melhorar continuamente seus desempenhos. Com isso, grande 

importância tem sido dada às descobertas de fatores que impactam na produtividade.  

Outro ponto importante que justifica a realização deste trabalho está relacionado aos 

setores que também trabalham com mão-de-obra rural e que têm buscado a mecanização devido 

a falta de mão de obra, bem como a existência de problemas ambientais. Dessa forma, os custos 

de colheita têm tido um crescimento muito grande na última década (Cepea: custos de colheita, 

2003/2012). 

 

 

 

1.5 Metodologia de Pesquisa 
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Os métodos a serem empregados em pesquisas científicas podem ser selecionados desde 

a identificação do problema, formulação das hipóteses ou delimitação do universo ou da 

amostra. A seleção destes aspectos dependerá de vários fatores relacionados com o estudo, tais 

como a natureza dos fenômenos, o objeto de pesquisa, os recursos, a abordagem do estudo 

(qualitativa ou quantitativa, ou uma combinação de ambas), entre outros (MARCONI E 

LAKATOS, 2010). 

Na presente pesquisa, o método escolhido foi a da pesquisa ação com dados coletados 

de uma indústria do setor de citros do estado de São Paulo. Esse método tem sido, 

consistentemente, um dos mais poderosos em gestão de operações, particularmente no 

desenvolvimento de novas teorias sobre o problema. Para lidar com a crescente frequência e 

magnitude das mudanças na tecnologia e métodos de gestão, operações de gestão de 

pesquisadores têm considerado, cada vez mais, o emprego de métodos baseados em pesquisa 

de campo (LEWIS, 1998).  

Um roteiro dessa metodologia é introduzida por Meredith (1998) que cita três pontos 

fortes pendentes de investigação de caso, também apresentados por Bebensat et al. (1987): 

(1) O fenômeno pode ser estudado em seu ambiente natural e teoria, significado 

relevante gerado a partir do conhecimento adquirido através da observação prática. 

(2) O método baseado no estudo de caso permite que as questões do por que, o quê e 

como, possam ser respondidas com uma compreensão relativamente completa da natureza e 

complexidade do fenômeno. 

(3) O método baseado no estudo de caso se presta a investigações exploratórias 

precoces, nas quais as variáveis  ainda são desconhecidas e o fenômeno ainda não é todo 

compreendido. 

 

1.6 Estrutura do trabalho 

 

O trabalho abordará, na seção 2, uma breve revisão bibliográfica, que será dividida em 

sub-itens para fundamentar a Análise de Regressão Múltipla e a Análise Bayesiana; na seção 3, 

será apresentada a descrição dos dados coletados para a pesquisa; na seção 4 será apresentada 

a análise dos dados coletados  sob o enfoque clássico; na seção 5 será apresentada a análise dos 

dados coletados  sob o enfoque bayesiano; na seção 6 será apresentada a análise dos dados 

padronizados. Finalmente, na seção 7, serão apresentadas algumas conclusões dos resultados 

obtidos.  
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2. Revisão Bibliográfica 

 

2.1 Algumas considerações sobre modelos de regressão linear múltipla 
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A técnica de regressão linear múltipla é uma das técnicas estatísticas mais amplamente 

empregada para se obter previsões de interesse (HAIR, BLACK, ROLPH E ANDERSON, 

2005). 

Em estatística, regressão linear é uma abordagem para modelar a relação entre uma 

variável Y com uma ou mais variáveis dependentes ou explicativas, denotadas por X. O caso 

de apenas uma variável explicativa é chamado de modelo de regressão linear simples. Com 

mais de uma variável explicativa, o modelo é chamado de regressão linear múltipla.  

Modelos de regressão linear são amplamente utilizados em ciências biológicas, 

comportamentais, econômicas, sociais e engenharia para descrever possíveis relações entre as 

variáveis. É considerado como um dos mais importantes instrumentos utilizados nessas áreas. 

Na área de engenharia de produção, podemos citar algumas das aplicações apresentada 

por Carvalho, Sediyama, Cecon e Alves (2004) ou por Jordan e Letti (2011). 

Na análise de regressão linear, os dados são modelados utilizando-se  funções de 

previsão linear, e os parâmetros do modelo são desconhecidos e estimados a partir dos dados. 

Tais modelos são chamados modelos lineares. Mas, geralmente, refere-se a regressão linear 

para um modelo em que a média condicional de Y, dado o valor de X, é uma função de X. 

O método de regressão linear tem muitos usos práticos. A maioria das aplicações se 

enquadram em uma das seguintes duas grandes categorias: 

• Se o objetivo é a predição ou previsão, modelos de  regressão linear podem ser 

utilizados para ajustar um modelo preditivo para um conjunto de dados observados de valores 

Y e X. Após o ajuste de um modelo desse tipo, se um valor adicional de X  é dado, então o 

modelo ajustado pode ser usado para fazer uma previsão do valor de y. 

           • Dadas as variáveis ou covariáveis  X1..., Xp, que podem estar relacionadas com a 

resposta ou variável dependente Y, a análise de regressão linear, pode ser utilizada para 

quantificar a magnitude da relação entre Y e Xj, j=1,...,p. Isso é dado por testes de hipóteses nos 

parâmetros de regressão. 

Modelos de regressão linear são freqüentemente ajustados usando-se a abordagem de 

mínimos quadrados. 

Quando utilizamos mais de uma variável explanatória para predizer o comportamento 

de uma variável resposta, passamos a nomeá-lo como modelo de regressão múltipla (HILL, 

GRIFFITHS  E JUDGE, 2003). 

https://www.google.com.br/search?biw=1366&bih=557&tbm=bks&q=inauthor:%22J.+F.+Hair%22&sa=X&ei=3dCTUqmBDIu7kQfk34DQAw&ved=0CDgQ9AgwAg
https://www.google.com.br/search?biw=1366&bih=557&tbm=bks&q=inauthor:%22Rolph+E.+Anderson%22&sa=X&ei=3dCTUqmBDIu7kQfk34DQAw&ved=0CDoQ9AgwAg
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Na análise de regressão linear  múltipla verifica-se o efeito conjunto das covariáveis na 

resposta Y. (DRAPER E SMITH, 1981; SEBER E LEE, 2003; OU MONTGOMERY E 

RUNGER, 2011). 

Conforme Sanders (1995), as aplicações de modelos de previsão tiveram um grande 

aumento nas últimas décadas, bem com a variedade e diversidade de modelos. No trabalho de 

Schwitzky (2001), ele comenta que, para se obter uma boa predição de comportamentos, deve-

se utilizar modelos eficientes de previsão. 

Um exemplo de modelo de regressão com duas variáveis independentes é dado por:  

iiii xxy   22110
   (2.1) 

para i=1,..,n e εi , é um termo relacionado ao erro (variável não-observada) suposto como uma 

quantidade aleatória. Este erro aleatório inclui todos os outros fatores que poderiam influenciar 

a variável dependente Y não incluídos no modelo de regressão. 

Baseado em um modelo de regressão, um dos pontos principais a ser respondido é: 

“Qual o valor explicativo deste modelo?” (WEBSTER, 2006). Isso também é estimado usando 

técnicas de regressão. 

 

2.2 Algumas considerações sobre análise Bayesiana 

 

Em geral, as inferências para um modelo de regressão são obtidas a partir de algumas 

suposições sobre a estrutura do erro εi  (2.1) considerado como uma variável aleatória com 

média zero, variância constante e distribuição normal N(0,𝜎2). Em  muitas aplicações essas 

suposições podem não ser verificadas, o que pode invalidar as inferências obtidas, e é usual 

tentar transformar as respostas para satisfazer essas suposições. Um caso especial é dado pela 

transformação do tipo proposto por  Box e Cox (1964).  

Uma alternativa para analisar dados seria o uso de métodos Bayesianos, assumindo as 

respostas na escala original com distribuições de probabilidade diferentes da normal, sem a 

necessidade de uma transformação Box-Cox. 

Métodos Bayesianos vêm sendo empregados em diversas aplicações em Administração, 

Economia e na Engenharia de Produção; ver por exemplo, Motta (1997), Bueno Neto (1997), 

Ramirez Pongo e Bueno Neto (1997), Droguett e Mosleh (2006), Cavalcante e Almeida (2006), 

Quinino e Kalatzis et al. (2006), Moura et al (2007), Ferreira et al. (2009), Barossi-Filho et al 

(2010) e Freitas et al. (2010).   
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Em estatística, inferência bayesiana é um método em que a fórmula de Bayes é usada 

para atualizar a estimativa de probabilidade para uma hipótese. A atualização bayesiana é 

especialmente importante na análise dinâmica de uma sequência de dados. E a inferência 

Bayesiana tem sido aplicada em uma variedade de campos, incluindo ciências biológicas, 

engenharia, filosofia, medicina e direito (ver por exemplo, MOALA et al , 2013). 

Ela determina a probabilidade a posteriori como consequência de dois antecedentes, 

uma probabilidade anterior, ou probabilidade a priori; e uma "função de verossimilhança" 

derivada de um modelo de probabilidade para os dados observados.   A inferência bayesiana 

estima a probabilidade a posteriori para um parâmetro de acordo com a fórmula  de Bayes (BOX 

E TIAO,1973). 

Seja X = (X1, X2, X3,....., Xn) um vetor aleatório definido no espaço de probabilidade 

(Ω, A, Pθ) onde Ω é o espaço amostral, A é uma sigma álgebra e Pθ é uma probabilidade.  Sob 

a perspectiva bayesiana, a incerteza sobre o parâmetro desconhecido 𝜃 é descrito em forma  de 

uma distribuição de probabilidade (BOX E TIAO,1973).  

Dessa maneira, associa-se uma distribuição de probabilidade para 𝜃, usualmente 

chamada de distribuição a priori. Posteriormente, pela análise dos dados, associamos uma 

distribuição de  𝜃 condicional à amostra, também chamada de distribuição a posteriori. 

Em geral, o valor verdadeiro de 𝜃 é  desconhecido, e o objetivo é fazer inferências sobre 

esse parâmetro. Para representar os diferentes graus de incerteza sobre um parâmetro 𝜃, 

diferentes modelos probalilísticos são elicitados; desta forma, cada pesquisador pode formular 

um modelo estatístico baseado no seu grau de conhecimento sobre o parâmetro específico. A 

informação sobre um parâmetro 𝜃 é representada probabilisticamente por Π(𝜃), também 

chamada de distribuição a priori, e incorporada ao estudo através do uso do teorema de Bayes, 

que combina a informação prévia do pesquisador com a informação contida nos dados, 

resultando na distribuição a posteriori. 

Segundo interpretação de Ibrahim, Chen e Sinha (2001), a análise Bayesiana é baseada 

em especificar um modelo probabilístico para o vetor de dados observados T, dado um vetor de 

parâmetros 𝜃, levando em consideração uma função de verossimilhança L(𝜃 |T). 

Assumindo, então, que 𝜃 é aleatório, consequentemente tem-se uma distribuição a priori 

denotada por Π(𝜃). A inferência sobre  𝜃 é baseada numa distribuição a posteriori, a qual é 

obtida pelo teorema de Bayes. A distribuição a posteriori de 𝜃 é dada por, 
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𝜋 (𝜃|𝑇) =
𝐿(𝜃|𝑻)𝜋(𝜃)

∫ 𝐿(𝜃|𝑻)𝜋(𝜃)𝑑𝜃
𝜃

 

    (2.2) 

 

Na obtenção de sumários a posteriori , como por exemplo, a média a posteriori de 𝜃, 

precisamos resolver integrais múltiplas; muitas vezes, complicadas, o que exige o uso de 

métodos numéricos ou de aproximações de integrais, especialmente quando a dimensão do 

vetor de parâmetros é  grande. 

Daí surge a necessidade do uso de métodos computacionais de simulação introduzidos 

na literatura, como o método de Monte Carlo em Cadeias de Markov (MCMC), em especial os 

algoritmos de Metropolis-Hastings, e o amostrador de Gibbs (Gibbs Sampler) (GELFAND E 

SMITH,1990; ou CHIB E GREENBERG,1995). 

Quando as distribuições condicionais a posteriori para cada parâmetro têm formas 

de distribuições conhecidas e são simples para gerar amostras, é mais usual utilizar-se do 

amostrador de Gibbs, que é baseado em um processo MCMC, o qual gera amostras das 

distribuições condicionais completas, que convergem para a distribuição a posteriori de 

interesse; caso contrário, o algoritmo de Metropolis-Hastings é utilizado, no caso onde as 

distribuições condicionais a posteriori não possuem formas de distribuições conhecidas e 

simples para geração de amostras. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3. Dados Coletados para o estudo 
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Para o presente estudo, foi considerado um conjunto de dados relacionados à 

produtividade de n = 605 turmas de colhedores de laranja, selecionadas de diferentes regiões 

do estado de São Paulo. Dentre várias respostas de interesse, consideramos neste estudo, as 

seguintes respostas relacionadas à produção diária de diferentes turmas de trabalhadores:  total 

de caixas produzidas, produção média e produção acima do piso. Observando-se que as 

respostas total de caixas produzidas e  produção média são dadas por números inteiros, o que 

caracteriza dados de contagem, enquanto que a resposta produção acima piso é dada por uma 

variável indicadora. A identificação dessas respostas é importante para a seleção de diferentes 

modelos estatísticos usados na identificação dos diferentes fatores significativos nas respostas 

e, também, para serem usados em previsão, um ponto muito importante no setor de frutas. 

Dentre várias covariáveis possíveis para cada turma de trabalhadores (pontos amostrais 

do problema), foram selecionadas as seguintes: quantidade de safras da turma; sexo do líder 

da turma; idade do líder da turma; estado civil do líder da turma; escolaridade do líder da turma; 

região onde atua a turma; quantidade de colhedores; porcentagem de trabalhadores do sexo 

masculino na turma; idade média dos trabalhadores; porcentagem de trabalhadores casados na 

turma; média de faltas ao trabalho da turma; média diária de colheita e distância média 

percorrida até o local da colheita; e % trabalhadores experiência. 

Observa-se que o ajuste de modelos estatísticos apropriados para os dados pode levar a 

grandes ganhos pelas empresas do setor de frutas, em termos de identificação dos principais 

fatores que controlam a variabilidade das respostas e nas previsões. 

 

 

 

 

 

 

 

 

4. Análise estatística dos dados 

 

4.1 Análise de regressão linear múltipla dos dados 
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Apresentado o problema, define-se como objetivo central deste trabalho verificar o 

efeito conjunto dessas covariáveis na resposta Y através de técnicas de regressão múltipla  

(DRAPER E SMITH, 1981; SEBER E LEE, 2003; OU MONTGOMERY E RUNGER, 2011). 

Para analisar os dados de produtividade no setor de frutas cítricas, utilizou-se um 

modelo de regressão linear múltiplo, de acordo com a equação (4.1). Considerando as 

covariáveis introduzidas na capítulo 3 e considerando a resposta Y transformada para a escala 

logarítmica para adequação dos pressupostos de normalidade, supõe-se um modelo de regressão 

linear múltiplo dado por,  
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(4.1)
 

onde i=1,2,...,605; εi são erros aleatórios supostos como independentes, com uma distribuição 

normal com média zero, e variância constante  σ2; x1i denota a quantidade de safras da turma; 

x2i denota o sexo do líder da turma; x3i denota a idade do líder da turma; x4i denota o estado 

civil do líder da turma; x5i denota a escolaridade do líder da turma; x6i denota a região onde atua 

a turma(Região definida com base no cinturão citrícola); x7i denota a quantidade de colhedores; 

x8i denota a porcentagem de trabalhadores do sexo masculino na turma; x9i denota a idade média 

dos trabalhadores; x10i denota a porcentagem de trabalhadores casados na turma; x11i denota a 

média de faltas ao trabalho da turma; x12i denota a média diária de colheita; x13i denota a 

distância média percorrida até o local da colheita; e x14i denota a porcentagem % trabalhadores 

com experiência. A variável resposta é dada por uma transformação logarítmica, isto é, yi = 

log(total caixasi) ou yi = log(produção médiai). Estimadores de mínimos quadrados dos 

coeficientes de regressão do modelo (4.1) são obtidos usando o software MINITAB versão 16. 

 

 

 

4.2 Análise Variável resposta: log(total caixas) 

 

Assumindo o modelo de regressão (4.1) temos o seguinte modelo ajustado, obtido 

usando o software MINITAB, versão 16:  
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log(total.caixas) = 10,3 + 0,00775 quant.safras + 0,0491 sexo + 0,00042 idade.lider - 

0,0725 est.civ.lid- 0,0129 escol.lid - 0,0163 região + 0,0233 quantcatads + 0,512 %homens 

- 0,0206 idade.média + 0,716 %casados - 0,0703 média.faltas - 0,00559 diária-média-colh 

+ 0,000072 distância.média - 0,0679 %trabalhadores experiência. 

 

Na Tabela 4.1, temos os sumários das inferências obtidas para esse modelo. 

 

Tabela 4. 1 Estimadores e valores-p para os coeficientes de regressão considerando a resposta log(total 

caixas) 

 

 

 

 

 

     

Predictor                 Coef    SE - Coef      T     P   

Constant              10,3277     0,3421  30,19  0,000   

quant.safras         0,007750   0,004490   1,73  0,085   

sexo                  0,04908    0,05920   0,83  0,407   

idade.lider          0,000417   0,002600   0,16  0,8 73   

est.civ.lid           - 0,07246    0,04119   - 1,76  0,079   

escol.lid             - 0,01287    0,03772   - 0,34  0,733   

região                - 0,01629    0,04487   - 0,36  0,717   

quant.colhedores     0,023301   0,002540   9,17  0,000   

%homens                0,5116       0,1775   2,88  0,004   

Idade.média          - 0,020622   0,008316   - 2,48  0,013   

%casados               0,7158     0,2266   3,16  0,002   

média.faltas          - 0,07026    0,01337   - 5,25  0,000   

diária - média - colh   - 0,0055862  0,0005593   - 9,99  0,000   

distância.médi a     0,0000716  0,0002567   0,28  0,780   

%trab.experiência       - 0,06794    0,09811   - 0,69  0,489   

  

S = 0,416401   R - Sq = 39,7%   R - Sq(adj) = 38,3%   
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A partir dos resultados da Tabela 4.1, verificamos que as covariáveis significativas no total 

de caixas diárias (valores-p menores do que 0,05) são as seguintes:  quantidade colhedores; % 

homens; idade média; % casados; média faltas; e média diária colhida.  

Considerando um nível de significância igual à 0,10, também teríamos a significância de 

outras duas covariáveis: quantidade de safras e estado civil do líder (valores-p menores do que 

0,10). 

 

4.3 Variável resposta: log(total caixas) 

 

Assumindo o modelo de regressão (4.1), temos o seguinte modelo ajustado por  

mínimos quadrados e obtido usando o software MINITAB: 

 

log(prod média) = 4,42 + 0,00809 quant.safras + 0,0031 sexo - 0,00295 idade.lider - 

0,0278 est.civ.lid  – 0,0594  escol.lid + 0,0710 região - 0,00351 quant.colhedores  + 0,331 

%homens - 0,00021 idade.média + 0,046 %casados - 0,0324 média.faltas - 0,00296 diária-

média-colh  + 0,000379 distância.média + 0,0573 %trabalhadores experiência  

 

Na Tabela 4.2, temos os sumários das inferências obtidas para esse modelo. A partir dos 

resultados da Tabela 4.2, verificamos que as covariáveis significativas na produção média 

(valores-p menores do que 0,05) são as seguintes:  quantidade safras; idade líder; escolaridade 

do líder; região; quantidade colhedores; % homens; média faltas; diária média colhida; e 

distância média percorrida. 

Para verificação da validade dos modelos temos, na Figura 4.1, os gráficos dos resíduos 

para os dois casos. 
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Tabela 4.2 – Estimadores e valores-p para os coeficientes de regressão considerando a resposta log(produção 

média) 

 

 

Predictor                Coef    SE Coef       T    P 

Constant               4,4234     0,1744   25,36  0,000 

quant.safras         0,008086   0,002289    3,53  0,000 

sexo                  0,00312    0,03018    0,10  0,918 

idade.lider         -0,002954   0,001325   -2,23  0,026 

est.civ.lid          -0,02780    0,02100   -1,32  0,186 

escol.lid            -0,05944    0,01923   -3,09  0,002 

região                0,07104    0,02288    3,11  0,002 

quant.colhedores    -0,003509   0,001295   -2,71  0,007 

%homens               0,33051    0,09050    3,65  0,000 

Idade.média         -0,000208   0,004240   -0,05  0,961 

%casados               0,0458     0,1155    0,40  0,692 

média.faltas        -0,032363   0,006817   -4,75  0,000 

diária-média-colh  -0,0029555  0,0002852  -10,36  0,000 

distância.média     0,0003789  0,0001309    2,90  0,004 

%trab experiência     0,05731    0,05002    1,15  0,252 

 

S = 0,212293   R-Sq = 30,3%   R-Sq(adj) = 28,7% 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 4.1. Gráficos dos resíduos 
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A partir dos gráficos dos resíduos dados na Figura 4.1, verificamos que as suposições 

necessárias para a validade do modelo estatístico (normalidade dos resíduos, variância 

constante dos erros) não são verificadas para o modelo assumindo a resposta total de caixas, 

mas as suposições necessárias para a validade do modelo estatístico (normalidade dos resíduos, 

variância constante dos erros) são verificadas para o modelo assumindo a resposta produção 

média diária. 

 

 

 

4.4 Análise de regressão logística para a resposta binária produção diária acima do piso 

(sim = 1 e não = 0) - uso do software MINITAB versão 16 
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Para análise dos dados relativos à produção diária acima do piso, observa-se que os dados 

são binários, isto é, (sim = 1 e não = 0). Dessa forma, não podemos usar um modelo de regressão 

linear múltiplo usual, mas podemos usar uma transformação logística para analisar os dados. 

Na presença do vetor de covariáveis x1i denotando a quantidade de safras da turma; x2i 

denotando o sexo do líder da turma; x3i denotando a idade do líder da turma; x4i denotando o 

estado civil do líder da turma; x5i denotando a escolaridade do líder da turma; x6i denotando a 

região onde atua a turma; x7i denotando a quantidade de colhedores; x8i denotando a 

porcentagem de trabalhadores do sexo masculino na turma; x9i denotando a idade média dos 

trabalhadores; x10i denotando a porcentagem de trabalhadores casados na turma; x11i denotando 

a média de faltas ao trabalho da turma; x12i denotando a média diária de colheita; x13i denotando 

a distância média percorrida até o local da colheita; e x14i denotando a porcentagem de 

trabalhadores % trabalhadores experiência  de outras regiões ou estados na turma.  

Para relacionar as probabilidades de sucessos pi (probabilidade de produção diária acima do 

piso- respostas binárias)  com as covariáveis x1i , x2i , x3i , x4i , x5i , x6i , x7i , x8i ,x9i , x10i , x11i , 

x12i , x13i e  x14i , consideramos o seguinte modelo de regressão logística, 
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                                       (4.2) 

 

Observa-se que, com a transformação logística, temos um modelo linear dado por (4.2). 

Dos dados, temos 508 observações iguais a 1(produção diária acima do piso) e 97 observações 

igual à zero (produção diária abaixo do piso). Estimadores de máxima verossimilhança (EMV)  

para os coeficientes de regressão do modelo (4.2) são obtidos usando o software MINITAB 

versão 16 (Resultados na Tabela 4.3). 

 

Tabela 4.3 – Estimadores (EMV) e valores-p para os coeficientes de regressão logística 
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                                                         Odds 95% CI 

Predictor                Coef    SE Coef      Z    P    Ratio   Lower    Upper 

Constant              2,36438    2,37843   0,99  0,320 

quant.safras         0,111084  0,0330684   3,36  0,001   1,12   1,05     1,19 

sexo                 0,546409   0,398510   1,37  0,170   1,73   0,79     3,77 

idade.lider        -0,0475404  0,0194376  -2,45  0,014   0,95   0,92     0,99 

est.civ.lid         -0,573142   0,329105  -1,74  0,082   0,56   0,30     1,07 

escol.lid           -0,231634   0,302002  -0,77  0,443   0,79   0,44     1,43 

região               0,847188   0,317106   2,67  0,008   2,33   1,25     4,34 

quant.colhedores   -0,0327219  0,0197565  -1,66  0,098   0,97   0,93     1,01 

%homens               2,94304    1,41127   2,09  0,037  18,97   1,19   301,61 

Idade.média        -0,0270716  0,0585024  -0,46  0,644   0,97   0,87     1,09 

%casados              3,74795    1,75494   2,14  0,033  42,43   1,36  1322,97 

média.faltas        -0,103528  0,0979601  -1,06  0,291   0,90   0,74     1,09 

diária-média-colh  -0,0260537  0,0038178  -6,82  0,000   0,97   0,97     0,98 

distância.média     0,0024311  0,0020388   1,19  0,233   1,00   1,00     1,01 

%trab. experiência    1,22570   0,752631   1,63  0,103   3,41   0,78    14,89 

 

A partir dos resultados da Tabela 4.3, concluímos que as covariáveis significativas na  

produção diária acima do piso (valores-p menores do que 0,05) são: quantidade safras, idade 

do líder, região, % homens, % casados e diária média colhida. Considerando um nível de 

significância igual à 0,10, também teríamos a significância de outras duas covariáveis: estado 

civil do líder e quantidade de colhedores (valores-p menores do que 0,10).  

 

 

 

 

 

 

 

5. Análise Bayesiana dos dados  

 

Uma outra alternativa para analisar os dados seria o uso de métodos Bayesianos, assumindo 

as respostas na escala original sem necessidade de transformação logarítmica para total  de 
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caixas e produção média. Para isso, consideramos modelos de regressão de Poisson sob um 

enfoque Bayesiano. 

Seja Yi uma variável aleatória com uma distribuição de Poisson dada por, 

 

 

𝑃 (𝑌𝑖 =  𝑦𝑖) =  
𝑒−𝜆𝑖𝜆𝑖

𝑦𝑖

𝑦𝑖!
,                                                        (5.1) 

 

onde yi = 0, 1, 2, ... denota o número total de caixas ou produção média da i-ésima turma de 

trabalhadores, i = 1, 2, ..., 605. Observar que a média e a variância da distribuição de Poisson 

(5.1) são iguais à λi. 

Para relacionar o parâmetro λi com as covariáveis x1i denotando a quantidade de safras 

da turma; x2i denotando o sexo do líder da turma; x3i denotando a idade do líder da turma; x4i 

denotando o estado civil do líder da turma; x5i denotando a escolaridade do líder da turma; x6i 

denotando a região onde atua a turma; x7i denotando a quantidade de colhedores; x8i denotando 

a porcentagem de trabalhadores do sexo masculino na turma; x9i denotando a idade média dos 

trabalhadores; x10i denotando a porcentagem de trabalhadores casados na turma; x11i denotando 

a média de faltas ao trabalho da turma; x12i denotando a média diária de colheita; x13i denotando 

a distância média percorrida até o local da colheita e  x14i denotando a porcentagem de 

trabalhadores % trabalhadores experiência  de outras regiões ou estados na turma, consideramos 

o seguinte modelo de regressão: 
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                                                                                                         (5.2)                                                                                                                         

 

Observe-se que algumas covariáveis foram centralizadas em suas médias para maior 

estabilidade do procedimento de simulação usado para gerar amostras da distribuição a 

posteriori de interesse. 

A formulação (5.2) garante que λi seja positivo, para i = 1, 2, ..., n.  
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Assumindo o modelo definido acima, a função de verossimilhança para o vetor θ de 

parâmetros associados a cada modelo é dada por, 

 

𝐿 (𝛉) = ∏ f(dados/𝛉)

605

𝑖=1

                                                                    (5.3) 

 

onde 𝜽 = (𝛽1,  𝛽2,  𝛽3,  𝛽4,  𝛽5, 𝛽6,  𝛽7,  𝛽8,  𝛽9,  𝛽10, 𝛽11,  𝛽12,  𝛽13,  𝛽14 ) e f(dados/θ) é a função 

de probabilidade de Poisson (5.1) para os dados.    

 

Para a análise Bayesiana, assumimos as seguintes distribuições a priori para os 

parâmetros de regressão: β0 ~ N(0,1000),  βr ~ N(0 ,10), r = 1,2,...,14, onde N(a,b2) denota uma 

distribuição normal com média igual à a e variância igual à b2. 

Combinando-se a distribuição a priori conjunta para θ (um produto de distribuições 

normais) com a função de verossimilhança L(θ), dada em (5.3), determina-se, a partir da 

fórmula de Bayes, a distribuição a posteriori para θ (BOX E TIAO, 1973). 

Os sumários a posteriori de interesse foram  obtidos usando métodos de Monte Carlo 

em Cadeias de Markov (GELFAND E SMITH, 1990; OU CHIB E GREENBERG,1995). Uma 

grande simplificação na geração de amostras da distribuição a posteriori para θ é obtida usando 

o software OpenBugs (SPIEGELHALTER ET AL, 2003), que só requer a especificação da 

distribuição para os dados e as distribuições a priori para os parâmetros. 

 

5.1 Variável resposta: total caixas 

 

Assumindo a regressão de Poisson definidas por (5.1) e (5.2), e usando o software 

OpenBugs com uma amostra simulada de aquecimento (“burn-in-sample”) de tamanho 5.000, 

descartada para eliminar o efeito dos valores iniciais usados no algoritmo Gibbs Sampling, e 

simulando outras 50.000 amostras escolhidas de 50 em 50 para se ter amostras 

aproximadamente não-correlacionadas, foi obtida uma amostra final de tamanho 1.000 de 

valores gerados para  β0 e βr r = 1,2,...,14. Os sumários obtidos (média a posteriori, desvio-

padrão a posteriori e intervalos de credibilidade com probabilidade igual à 0,95) são dados na 

Tabela 5.1. A convergência do algoritmo foi monitorada usando métodos gráficos (PAULINO 

ET AL, 2003, OU GAMERMAN,1997) e obtidas diretamente do software OpenBugs. 
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Dos resultados da Tabela 5.1, observa-se que todas as covariáveis têm efeitos significativos 

na produção diária de caixas de frutas, pois o valor zero não está incluído nos intervalos de 

credibilidade 95% dos parâmetros de regressão. 

 

Tabela 5.1 – Sumários a posteriori-regressão de Poisson (total caixas) 

 Media   DP        Int.Credib.95% 

β0 10.84  0.001649 10.83 10.85 

β1 0.005654 4,27E-02 0.00557 0.005735 

β10 0.6237 
   

0.002101 0.6196 0.6281 

β11 -0.07275 0,134 -0.07301 -0.07246 

β12 -0,0464 0,0000024 -0,000051 -0,0417 

β13 -0.07443 0,967 -0.07634 -0.07256 

β14 -0.005321 0,00587 -0.005333 -0.005309 

β2 0.02675 0,565 0.0256 0.02782 

β3 0,593 0,246 0,000546 0,000643 

β4 -0.03691 0,376 -0.03767 -0.03619 

β5 -0.03225 0,369 -0.03301 -0.03149 

β6 0.006684 0,438 0.005829 0.007542 

β7 0.02472 0,0258 0.02467 0.02476 

β8 0.5781 0.001768 0.5746 0.5816 

β9 -0.02054 7.89E-5 -0.0207 -0.02038 

 

5.2 Variável resposta: produção média 

 

Também usando o software OpenBugs com uma amostra simulada de aquecimento 

(“burn-in-sample”) de tamanho 5.000, descartada para eliminar o efeito dos valores iniciais 

usados no algoritmo Gibbs Sampling, e simulando outras 50.000 amostras escolhidas de 50 em 

50 para se ter amostras aproximadamente não-correlacionadas, foi obtida uma amostra final de 

tamanho 1.000 de valores gerados para  β0 e βr r=1,2,...,14. Os sumários obtidos (média a 

posteriori, desvio-padrão a posteriori e intervalos de credibilidade com probabilidade igual à 

0,95) são dados na Tabela 5.2. 

Dos resultados da Tabela 5.2, observa-se que as covariáveis quantidade safras, idade do 

líder, estado civil do líder, escolaridade do líder, região, quantidade de colhedores, porcentagem 

de homens, média faltas, media diária colheita, têm efeitos significativos na produção diária de 

caixas de frutas, pois o valor zero não está incluído nos intervalos de credibilidade dos 

parâmetros de regressão. Ou seja, praticamente as mesmas conclusões usando um modelo de 
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regressão linear tradicional (erros normais) para os dados transformados para a escala 

logarítmica (ver Tabela 4.2). 

Para observar o ajuste dos modelos de regressão de Poisson aos dados, temos na Figura 

5.1 os gráficos dos valores observados e médias ajustadas versus observações. Observa-se bom 

ajuste. 

 

Tabela 5.2 – Sumários a posteriori-regressão de Poisson (produção média) 

 Media   DP      Int.Credib.95% 

β0 4.305 0.04485     4.22  4.397 

β1 0.007196 0.001194 0.004911 0.009576 

β10 -0.001435 0.06162 -0.1183 0.1186 

β11 -0.03581 0.003637 -0.04296 -0.02861 

β12  0,4 0,0688 0,257 0,000536 

β13 0.04933 0.02647 -0,192 0.1017 

β14 -0.002987 0,164 -0.003297 -0.002655 

β2 -0.00207 0.01621 -0.03247 0.02997 

β3 -0.002559 0,729 -0.00403 -0.001038 

β4 -0.02667 0.01103 -0.04738 -0.003429 

β5 -0.06551 0.009771 -0.08548 -0.04746 

β6 0.07091 0.01257 0.04643 0.09558 

β7 -0.003753 0,706 -0.00512 -0.00237 

β8 0.3487 0.04718 0.2564 0.4396 

β9  -0,49 0.002284 -0.004997 0.003996 

 
Figura 5.1. Gráficos dos valores observados e médias ajustadas versus observações 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figura 5.2. 

Gráficos dos 

valores observados 

de caixas e médias 
amostras

Y
-D

a
ta

6005004003002001000

175

150

125

100

75

50

Variable

produção média

médias estimadas

Scatterplot of produção média; médias estimadas vs amostras



34 
 

 

 

ajustadas versus observações 
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5.3 Análise Bayesiana da regressão Logística para produção acima do piso 

 

Assumir um modelo de regressão logística com algumas covariáveis centralizadas nas 

suas médias para a variável binária produção acima do piso dado por, 

 

log[pi/(1-pi)] = α0 + α1*(quant.safras[i]-9.25950) + α2* sexo[i] + α3*(idade.lider[i] - 43.1587)+ 

α4*est.civ.lider[i] + α5*escolar.lider[i] + α6* região[i] + α7*(quant.cat[i]- 47.5223) + α8* 

perc.homens [i]  + α9* (idade.média [i]- 35.8777) + α10*perc.casados[i] + α11* média.faltas [i]+ 

α12* (distância.média [i]-170.891) + α13* perc.%trabalhadores experiência [i] + 

α14*diária.média.colh[i]                    

(5.4) 

 

Considerando o modelo de regressão logística (5.4) para a produção diária acima do piso e 

as distribuições a priori  para os parâmetros de regressão dadas por α0 ~ N(0,1000),  αr ~ N(0 

,10), r=1,2,...,14, temos, na Tabela 5.3, os sumários o posteriori obtidos usando o software 
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OpenBugs com um  burn-in sample de 5000 amostras e  1000 amostras finais escolhidas de 50 

em 50. 

Dos resultados da Tabela 5.3, observa-se que as covariáveis quantidade de safras, idade 

do lider, região, porcentagem de casados e distância média percorrida até o local da colheita 

têm efeitos significativos na produção diária acima da média, pois o valor zero não está incluído 

nos intervalos de credibilidade dos parâmetros de regressão correspondentes. 

 

Tabela 5.3 – Sumários a posteriori- regressão logística(produção diária acima da média) 

 

 Media   DP      Int.Credib.95% 

α0 -0.1608 1.195 -2.536 2.13 

α1 0.1132 0.03296 0.04903 0.1763 

α10 2.984 1.564 0.1587 6.155 

α 11 -0.1272 0.09986 -0.3263 0.06843 

α 12 0.002787 0.002139 -0.0014 0.006907 

α 13 1.27 0.7128 -0.1101 2.77 

α 14 -0.02666 0.003909 -0.03436 -0.01884 

α 2 0.5191 0.4162 -0.3182 1.319 

α 3 -0.04895 0.01884 -0.08758 -0.01289 

α 4 -0.5924 0.3188 -1.212 0.03379 

α 5 -0.2613 0.3112 -0.8537 0.3634 

α 6 0.8783 0.3161 0.2839 1.51 

α 7 -0.03422 0.01974 -0.07306 0.004055 

α 8 2.598  1.334 -0.09156 5.161 

α 9 -0.0197 0.05621 -0.1285 0.08807 
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6. Reanálise dos dados considerando as covariáveis contínuas padronizadas 

 

Nesta seção, vamos considerar uma  reanálise dos dados considerando as covariáveis 

contínuas padronizadas, isto é, dadas pela transformação,  

 

Z = (X –média)/DP                                                            (6.1) 

 

Com essa transformação, as interpretações das associações entre cada covariável com a 

resposta fica simplificada. 

 

6.1 Variável resposta: log(total de caixas) 

 

Assumindo o modelo de regressão (4.1), temos o seguinte modelo ajustado obtido usando 

o software MINITAB, versão 16: 

log(total.caixas) = 11,0 + 0,0372 quant.safras + 0,0491 sexo + 0,0040 idade.lider - 

0,0725 est.civ.lid - 0,0129 escol.lid - 0,0163 região + 0,192 quant.colhedores + 0,0668 

%homens - 0,0814 Idade.média + 0,0717 %casados - 0,107 média.faltas  - 0,178 

diária.média.colh + 0,0056 distância.média - 0,0221 %trab.exp (6.2) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



37 
 

 

 

 

Na Tabela 6.1, temos os sumários das inferências obtidas para esse modelo. 

 

Tabela 6.1 – Estimadores e valores-p para os coeficientes de regressão considerando a resposta log(total caixas) 

 

 Predictor              Coef  SE Coef       T      P 

Constant            10,9583   0,0709  154,62  0,000 

quant.safras        0,03722  0,02157    1,73  0,085 

sexo                0,04908  0,05920    0,83  0,407 

idade.lider         0,00396  0,02474    0,16  0,873 

est.civ.lid        -0,07246  0,04119   -1,76  0,079 

escol.lid          -0,01287  0,03772   -0,34  0,733 

região             -0,01629  0,04487   -0,36  0,717 

quant.colhedores    0,19164  0,02089    9,17  0,000 

%homens             0,06681  0,02318    2,88  0,004 

Idade.média        -0,08143  0,03284   -2,48  0,013 

%casados            0,07174  0,02271    3,16  0,002 

média.faltas       -0,10724  0,02041   -5,25  0,000 

diária.média.colh  -0,17777  0,01780   -9,99  0,000 

distância.média     0,00565  0,02024    0,28  0,780 

%trab.exp          -0,02214  0,03197   -0,69  0,489 

 

 

S = 0,416401   R-Sq = 39,7%   R-Sq(adj) = 38,3% 

 

 

A partir dos resultados da Tabela 6.1, verificamos novamente que as covariáveis 

significativas no  total de caixas diárias (valores-p menores do que 0,05) são as seguintes:  

quantidade colhedores, % homens, idade média, % casados, média faltas e diária média colhida. 

Considerando um nível de significância igual à 0,10, também teríamos a significância de outras 

duas covariáveis: quantidade de safras e estado civil do líder (valores-p menores do que 0,10). 

Uma vantagem do modelo em termos das covariáveis contínuas padronizadas pode ser dada 

nas interpretações da magnitude dos efeitos (grau de associação) entre cada covariável e a 

resposta de interesse. 

 

6.2 Variável resposta: log(produção média) 

 

Assumindo o modelo de regressão (4.1), temos o seguinte modelo ajustado por mínimos 

quadrados e obtido usando o software MINITAB: 

 

log(prod.média) = 4,34 + 0,0388 quant.safras + 0,0031 sexo - 0,0281 idade.lider - 0,0278 

est.civ.lid - 0,0594 escol.lid + 0,0710 região - 0,0289 quant.colhedores +0,0432 %homens - 
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0,0008 Idade.média + 0,0046 %casados - 0,0494 média.faltas - 0,0941 diária.média.colh + 

0,0299 distância.média + 0,0187 %trab.exp (6.3) 

 

Na Tabela 6.2, temos os sumários das inferências obtidas para esse modelo. A partir desses 

resultados, também verificamos que as  covariáveis significativas na produção média (valores-

p menores do que 0,05) são as seguintes:  quantidade safras, idade líder, escolaridade do líder, 

região, quantidade colhedores, % homens, média faltas, diária média colhida e distância média 

percorrida. 

Para verificação da validade dos  modelos temos,  na Figura 6.1, os gráficos dos resíduos 

para os dois casos. 

 

Tabela 6.2 – Estimadores e valores-p para os coeficientes de regressão considerando a resposta log(produção 

média) 

 

Predictor               Coef   SE Coef       T      P 

Constant             4,33533   0,03613  119,98  0,000 

quant.safras         0,03884   0,01100    3,53  0,000 

sexo                 0,00312   0,03018    0,10  0,918 

idade.lider         -0,02811   0,01261   -2,23  0,026 

est.civ.lid         -0,02780   0,02100   -1,32  0,186 

escol.lid           -0,05944   0,01923   -3,09  0,002 

região               0,07104   0,02288    3,11  0,002 

quant.colhedores    -0,02886   0,01065   -2,71  0,007 

%homens              0,04316   0,01182    3,65  0,000 

Idade.média         -0,00082   0,01674   -0,05  0,961 

%casados             0,00459   0,01158    0,40  0,692 

média.faltas        -0,04940   0,01041   -4,75  0,000 

diária.média.colh  -0,094052  0,009075  -10,36  0,000 

distância.média      0,02987   0,01032    2,90  0,004 

%trab.exp            0,01867   0,01630    1,15  0,252 

 

 

S = 0,212293   R-Sq = 30,3%   R-Sq(adj) = 28,7% 

_____________________________________________________________________________

_ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 6.1. Gráficos dos resíduos 
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A partir dos gráficos dos resíduos dados na Figura 6.1, verificamos que as suposições 

necessárias para a validade do modelo estatístico (normalidade dos resíduos, variância 

constante dos erros) não são verificadas para o modelo assumindo a resposta total de caixas, 

mas as suposições necessárias para a validade do modelo estatístico (normalidade dos resíduos, 

variância constante dos erros) são verificadas para o modelo assumindo a resposta produção 

média diária. 

 

 

 

6.3 Análise de regressão logística para a resposta binária  produção diária acima do piso 

(sim = 1 e não = 0) - uso do software MINITAB versão 16 

 

Vamos assumir o modelo de regressão logística (4.2) com as covariáveis continuas 

padronizadas (ver (6.1)).  

Estimadores de m 

áxima verossimilhança (EMV) para os coeficientes de regressão do modelo (2.2) são 

obtidos usando o software MINITAB  (Resultados na Tabela 6.3). 

 

 

 

Tabela 6.3 – Estimadores (EMV) e valores-p para os coeficientes de regressão logística 
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                                                    Odds     95% CI 

Predictor               Coef   SE Coef      Z      P  Ratio  Lower  Upper 

Constant             1,61725  0,512199   3,16  0,002 

quant.safras        0,533549  0,158831   3,36  0,001   1,70   1,25   2,33 

sexo                0,546409  0,398510   1,37  0,170   1,73   0,79   3,77 

idade.lider        -0,452477  0,185002  -2,45  0,014   0,64   0,44   0,91 

est.civ.lid        -0,573142  0,329105  -1,74  0,082   0,56   0,30   1,07 

escol.lid          -0,231634  0,302002  -0,77  0,443   0,79   0,44   1,43 

região              0,847188  0,317106   2,67  0,008   2,33   1,25   4,34 

quant.colhedores   -0,269125  0,162489  -1,66  0,098   0,76   0,56   1,05 

%homens             0,384303  0,184285   2,09  0,037   1,47   1,02   2,11 

Idade.média        -0,106893  0,230999  -0,46  0,644   0,90   0,57   1,41 

%casados            0,375643  0,175891   2,14  0,033   1,46   1,03   2,06 

média.faltas       -0,158023  0,149525  -1,06  0,291   0,85   0,64   1,14 

diária.média.colh  -0,829091  0,121491  -6,82  0,000   0,44   0,34   0,55 

distância.média     0,191678  0,160745   1,19  0,233   1,21   0,88   1,66 

%trab.exp           0,399357  0,245222   1,63  0,103   1,49   0,92   2,41 

 

 

A partir dos resultados da Tabela 6.3, temos as mesmas conclusões obtidas 

anteriormente com covariáveis não padronizadas. As covariáveis significativas na  produção 

diária acima do piso (valores-p menores do que 0,05) são: quantidade safras, idade do líder, 

região, % homens, % casados e diária média colhida. Considerando um nível de significância 

igual à 0,10, também teríamos a significância de outras duas covariáveis: estado civil do líder 

e quantidade de colhedores (valores-p menores do que 0,10).  

 

 

 

6.4  Análise Bayesiana assumindo um modelo de regressão de Poisson 

 

6.4.1 Variável resposta: total caixas 

 

Assumindo a regressão de Poisson definidas por (5.1) e (5.2) com todas as covariáveis 

contínuas padronizadas (ver (6.1)), e usando o software OpenBugs com uma amostra simulada 

de aquecimento (“burn-in-sample”) de tamanho 5.000, descartada para eliminar o efeito dos 

valores iniciais usados no algoritmo Gibbs Sampling, e simulando outras 70.000 amostras 

escolhidas de 50 em 50 para se ter amostras aproximadamente não-correlacionadas, foi obtida 
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uma amostra final de tamanho 1.000 de valores gerados para  β0 e βr r = 1,2,...,14. Os sumários 

obtidos (média a posteriori, desvio-padrão a posteriori e intervalos de credibilidade com 

probabilidade igual à 0,95) são dados na Tabela 6.4.  

Dos resultados da Tabela 6.4, observa-se que todas as covariáveis têm efeitos significativos 

na produção diária de caixas de frutas, pois o valor zero não está incluído nos intervalos de 

credibilidade dos parâmetros de regressão. 

 

Tabela 6.4 – Sumários a posteriori; regressão de Poisson (total caixas) 

  Média   DP        Int.Credib.95% 

β0 11.02 6,42E-01 11.01 β0 

β 1 0.02678 2,04E-01 0.02637 β 1 

β 10 0.0627 2,28E-01 0.06223 β 10 

β 11 -0.111 1,93E-01 -0.1113 β 11 

β 12 -0.003789 1,89E-01 -0.004173 β 12 

β 13 -0.02445 3,13E-01 -0.02507 β 13 

β 14 -0.1693 1,88E-01 -0.1697 β 14 

β 2 0.02675 5,43E-01 0.02569 β 2 

β 3 0.006534 2,39E-01 0.006062 β 3 

β 4 -0.03752 3,87E-01 -0.03825 β 4 

β 5 -0.03208 3,54E-01 -0.03277 β 5 

β 6 0.006533 4,54E-01 0.005658 β 6 

β 7 0.2034 2,04E-01 0.203 β 7 

β 8 0.07545 2,20E-01 0.075 β 8 

β 9 -0.08162 3,24E-01 -0.08227 β 9 

 

6.4.2 Variável resposta: produção média 

 

Também usando o software OpenBugs com uma amostra simulada de aquecimento 

(“burn-in-sample”) de tamanho 5.000, descartada para eliminar o efeito dos valores iniciais 

usados no algoritmo Gibbs Sampling, e simulando outras 50.000 amostras escolhidas de 50 em 

50 para se ter amostras aproximadamente não-correlacionadas, foi obtida uma amostra final de 

tamanho 1.000 de valores gerados para  β0 e βr r=1,2,...,14. Os sumários obtidos (média a 

posteriori, desvio-padrão a posteriori e intervalos de credibilidade com probabilidade igual à 

0,95) são dados na Tabela 6.5. 
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Tabela 6.5 – Sumários a posteriori-regressão de Poisson (produção média) 

  Media   DP 
        
Int.Credib.95%   

β 0 4.364 0.01871  4.326 4.403 

β 1 0.03467 0.005777 0.02352 0.04552 

β 10 0.0554 0.006048 -0.01078 0.01236 

β 11 -0.05414 0.005511 -0.0649 -0.0431 

β 12 0.03097 0.005293 0.02004 0.04139 

β 13 0.01534 0.008868 -0.002016 0.03388 

β 14 -0.09496 0.004719 -0.1042 -0.0857 

β 2 -0.001644 0.01542 -0.03197 0.02871 

β 3 -0.02338 0.006658 -0.036 -0.0099 

β 4 -0.02758 0.01134 -0.04987 -0.0042 

β 5 -0.06515 0.01047 -0.08575 -0.0442 

β 6 0.07082 0.01224 0.04551 0.09347 

β 7 -0.03112 0.005212 -0.04107 -0.0210 

β 8 0.0457 0.006402 0.03314 0.05809 

β 9 -0.003433 0.009101 -0.02045 0.01419 

 

Dos resultados da Tabela 6.5, novamente observa-se que as covariáveis quantidade 

safras, idade do líder, estado civil do líder, escolaridade do líder, região, quantidade de 

colhedores, porcentagem de homens, média faltas, média diária colheita, têm efeitos 

significativos na produção média diária de caixas de frutas, pois o valor zero não está incluído 

nos intervalos de credibilidade dos parâmetros de regressão. Ou seja, praticamente as mesmas 

conclusões alcançadas usando um modelo de regressão linear tradicional (erros normais) para 

os dados transformados para a escala logarítmica (ver Tabela 4.2). 
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7. Algumas conclusões e perspectivas futuras 

 

 

O presente estudo teve como objetivo identificar, sob o enfoque de engenharia de produção, 

os principais fatores que contribuem para o bom desempenho das equipes de colheita na 

citricultura. Para isso, foi considerado como um estudo de caso, a coleta de um conjunto de 

indicadores referentes a um  expressivo número de equipes de colheita de uma empresa do setor 

de citros do interior do estado de São Paulo. Foi verificada a relação existente entre essas 

variáveis e os indicadores gerais de desempenho, sendo importante em trabalhos futuros estudar 

outras variáveis no intuito de melhorar o percentual de explicação dos indicadores gerais de 

desempenho pelos modelos estatísticos.  

Para a análise dos dados, consideramos modelos de regressão linear múltipla para os dados 

transformados na escala logarítmica, e modelos de regressão de Poisson, sob um enfoque 

Bayesiano.  

Sob o enfoque Bayesiano, conclui-se que a quantidade de safras trabalhadas por equipe, o 

líder (idade e sexo), a quantidade de colhedores, a porcentagem de trabalhadores do sexo 

masculino (dentre outras covariáveis) têm impacto significativo sobre o indicador de 

desempenho (volume colhido).  

Com base no modelo estabelecido é possível auxiliar na seleção de equipes de colheita que 

podem apresentar melhor produtividade e menor custo. Vale salientar que outras covariáveis 

que não fizeram parte deste estudo podem ser testadas no futuro para construção de um modelo 

com maior poder de explicação. 

Esses resultados podem ser de grande interesse para o setor cítricola. 
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Apêndices 

Apêndice 1 – Descritivo das variáveis a serem estudadas 

 

Código Variável Descrição 

V1 Safra Ano em que ocorreu a colheita 

V2 Mês Mês da Colheita 

V3 Equipe Código da Equipe 

V4 Líder da Equipe Nome do Líder da Equipe 

V5 Primeira safra do Líder Ano em que o Líder começou a trabalhar na função 

V6 Qtd. Safras Número de safras que o Líder já trabalhou na função 

V7 Sexo do Líder Masculino ou Feminino 

V8 Idade do Líder Idade do Líder em anos 

V9 Estado Civil do Líder Solteiro, Casado, Divorciado, etc. 

V10 Grau de Instrução do Líder Ecolaridade do Líder 

V11 Cidade da Equipe Nome da cidade que a Equipe é oriunda (cidade do Líder) 

V12 Região Região de atuação da Equipe 

V13 Admissão Data que o Líder foi contratado 

V14 Demissão Data que o Líder foi desligado 

V15 Qtd. Colhedores Número de colhedores presentes na Equipe 

V16 Qtd. Homem Número de homens presentes na Equipe 

V17 Qtd. Mulher+C20 Número de mulheres presentes na Equipe 

V18 % de Homem Percentual de colhedores homens 

V19 % de Mulher Percentual de colhedores mulheres 

V20 Idade Média Idade dos colhedores em anos 

V21 Idade Média Homem Idade dos colhedores homens em anos 

V22 Idade Média Mulher Idade das colhedoras mulheres em anos 

V23 Qtd. de Casados Número de colhedores casados 

V24 Qtd. de Solteiros Número de colhedores solteiros 

V25 Qtd. de Outros Número de colhedores não casados e não solteiros 

V26 % de Casados Percentual de colhedores casados 

V27 % de Solteiros Percentual de colhedores solteiros 

V28 % de Outros Percentual de colhedores não casados e não solteiros 

V29 % de Casados Homem Percentual de colhedores homens casados 

V30 % de Solteiros Homem Percentual de colhedores homens solteiros 

V31 % de Outros Homem 
Percentual de colhedores homens não casados e não 
solteiros 

V32 % de Casados Mulher Percentual de colhedoras mulheres casadas 

V33 % de Solteiros Mulher Percentual de colhedoras mulheres solteiras 
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Continuação 

Código Variável Descrição 

V34 % de Outros Mulher Percentual de colhedoras mulheres não casados e não solteiros 

V35 Média de faltas por colhedor Número de faltas dos colhedores 

V36 Média de faltas - Homem Número de faltas de colhedores homens 

V37 Média de faltas - Mulher Número de faltas de colhedoras mulher 

V38 % Faltas Percentual de falta dos colherores 

V39 % Faltas Homem Percentual de falta dos colherores homens 

V40 % Faltas Mulher Percentual de falta das colheroras mulheres 

V41 Turn Over (%) Percentual de admissões e demissões de colhedores 

V42 Total Caixas Colhidas Soma das caixas colhidas pelas Equipes 

V43 Total Caixas Colhidas Homem Soma das caixas colhidas por homens das Equipes 

V44 Total Caixas Colhidas Mulher Soma das caixas colhidas por mulheres das Equipes 

V45 % Caixas Colhidas Homem Percentual de caixas colhidas por homens 

V46 % Caixas Colhidas Mulher Percentual de caixas colhidas por mulheres 

V47 Total Caixas Colhidas - Tarifa 1 Soma das caixas colhidas na complexidade de colheita 1 

V48 Total Caixas Colhidas - Tarifa 2 Soma das caixas colhidas na complexidade de colheita 2 

V49 Total Caixas Colhidas - Tarifa 3 Soma das caixas colhidas na complexidade de colheita 3 

V50 Total Caixas Colhidas - Tarifa 4 Soma das caixas colhidas na complexidade de colheita 4 

V51 Total Caixas Colhidas - Tarifa 5 Soma das caixas colhidas na complexidade de colheita 5 

V52 Total Caixas Colhidas - Tarifa 6 Soma das caixas colhidas na complexidade de colheita 6 

V53 Total Caixas Colhidas - Tarifa 7 Soma das caixas colhidas na complexidade de colheita 7 

V54 Produtividade Média Média de caixas colhidas por um colhedor 

V55 1º Quartil de produtividade 1º quartil de produtividade das Equipes 

V56 Mediana de produtividade Mediana de produtividade das Equipes 

V57 3º Quartil de produtividade 3º quartil de produtividade das Equipes 

V58 Produtividade Média - Homem Média de caixas colhidas por colhedores homens 

V59 Produtividade Média - Mulher Média de caixas colhidas por colhedoras mulheres 

V60 Produtividade Média - Tarifa 1 Média de caixas colhidas por um colhedor na complexidade 1 

V61 Produtividade Média - Tarifa 2 Média de caixas colhidas por um colhedor na complexidade 2 

V62 Produtividade Média - Tarifa 3 Média de caixas colhidas por um colhedor na complexidade 3 

V63 Produtividade Média - Tarifa 4 Média de caixas colhidas por um colhedor na complexidade 4 

V64 Produtividade Média - Tarifa 5 Média de caixas colhidas por um colhedor na complexidade 5 

V65 Produtividade Média - Tarifa 6 Média de caixas colhidas por um colhedor na complexidade 6 

V66 Produtividade Média - Tarifa 7 Média de caixas colhidas por um colhedor na complexidade 7 

V67 Produtividade Acima do piso (S/N) Produtividade média do colhedor acima do piso (Sim ou Não) 
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Continuação 

Código Variável Descrição 

V68 Acelerador Médio por Colhedor (R$) 
Valor médio pago na linha de acelerador para os 
colhedores (R$) 

V69 % de colhedores que receberam Acelerador 
Percentual de colhedores que receberam acelerador na 
safra 

V70 Complemento Médio por Colhedor (R$) 
Valor médio pago na linha de complemento de piso para 
os colhedores (R$) 

V71 % de colhedores que receberam Complemento 
Percentual de colhedores que receberam complemento 
de piso na safra 

V72 Diária Média por Colhedor (R$) 
Valor médio pago na linha de diárias para os colhedores 
(R$) 

V73 Chuva Média por Colhedor (R$) 
Valor médio pago na linha de chuva para os colhedores 
(R$) 

V74 Frete Médio (R$) 
Valor médio pago na linha de Frete para as Equipes de 
colheita (R$) 

V75 Distância Média percorrida - Ida e Volta (Km) 
Distância Média percorrida por uma Equipe de colheita 
(Km) 

V76 Grau de instrução  - Analfabeto (%) Percentual de colhedores analfabetos 

V77 Grau de instrução  - % Primário Incompleto (%) Percentual de colhedores com primario incompleto 

V78 Grau de instrução  - Primário Completo (%) Percentual de colhedores com primario completo 

V79 Grau de instrução  - Ginasial Incompleto (%) Percentual de colhedores com ginasial incompleto 

V80 Grau de instrução  - Ginasial Completo (%) Percentual de colhedores com ginasial completo 

V81 Grau de instrução  - Colegial Incompleto (%) Percentual de colhedores com colegial incompleto 

V82 Grau de instrução  - Colegial  Completo (%) Percentual de colhedores com colegial completo 

V83 Grau de instrução  - Superior Incompleto (%) Percentual de colhedores com superior incompleto 

V84 Grau de instrução  - Superior Completo (%) Percentual de colhedores com superior completo 

V85 Produtividade Média - Analfabeto (cxs) 
Número de colhedores com produtividade média - 
analfabeto 

V86 Produtividade Média -  Primário Incompleto (cxs) 
Número de colhedores com produtividade média - 
primário incompleto 

V87 Produtividade Média - Primário Completo (cxs) 
Número de colhedores com produtividade média - 
primário completo 

V88 Produtividade Média - Ginasial Incompleto (cxs) 
Número de colhedores com produtividade média - 
ginasial incompleto 

V89 Produtividade Média - Ginasial Completo (cxs) 
Número de colhedores com produtividade média - 
ginasial completo 

V90 Produtividade Média - Colegial Incompleto (cxs) 
Número de colhedores com produtividade média - 
colegial incompleto 

V91 Produtividade Média - Colegial  Completo (cxs) 
Número de colhedores com produtividade média - 
colegial completo 

V92 Produtividade Média - Superior Incompleto (cxs) 
Número de colhedores com produtividade média - 
superior incompleto 

V93 Produtividade Média - Superior Completo (cxs) 
Número de colhedores com produtividade média - 
superior completo 

VV94 % Trabalhadores com experiência % de Trabalhadores com experiência 

VV95 % Trabalhadores sem experiência % Trabalhadores sem experiência 
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Apêndice 2: Uma breve revisão da metodologia bayesiana 

Os métodos bayesianos têm sido considerados alternativas muito eficazes e poderosas 

na análise de dados. Esse método possui uma filosofia muito diferente do método frequentista. 

No método clássico, os parâmetros do modelo são considerados constantes desconhecidas, e no 

método bayesiano todos os parâmetros são considerados quantidades aleatórias. Uma 

característica muito importante é o fato desta análise permitir a incorporação da informação de 

um especialista junto à informação dos dados.  

A inferência bayesiana tem como fundamentação a Fórmula de Bayes, a qual combina 

os dados com a informação a priori e, então, se obtém a posteriori (priori já complementada 

pela informação dos dados), onde é realizado todo o processo inferencial (BOX; TIAO, 1973; 

PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003). 

 

Fórmulas de Bayes 

Considere uma partição do espaço amostral Ω, onde os eventos 𝐴1, 𝐴2 … , 𝐴𝐾formam 

uma sequência de eventos mutuamente exclusivos e exaustivos, isto é, ∪𝑗=1 
𝑘 𝐴𝑗 =  Ω e 𝐴1 ∩ =

𝐴𝑗 =  ∅ (conjunto vazio) para 𝑖 ≠ 𝑗 tal que 𝑃 (∪𝑗=1 
𝑘 𝐴𝑗) =  ∑ (𝐴𝑗) = 1.𝑘

𝑗=1  

Sendo assim para qualquer outro evento B (B ⊂  Ω ), temos, 

 

𝑃(𝐴𝑖 | 𝐵) =
𝑃 (𝐴𝑖 | 𝐵) 𝑃 (𝐴𝑖)

∑ 𝑃 (𝐴𝑗  | 𝐵) 𝑃 (𝐴𝑗)𝑘
𝑗=1

         (1) 

 

Para todo 𝑖 variando de 1 a 𝑘. 

Assumindo agora um vetor de dados 𝑦 = (𝑦1 … , 𝑦𝑛)′ e 𝜃 (quantidades desconhecidas) 

os parâmetros de uma distribuição de probabilidade associada com a variável aleatória 𝑌𝑖  com 

valores observados em 𝑦𝑖, = 1, … , 𝑛. 

Considere 𝑦 = (𝑦1 … , 𝑦𝑛) uma amostra aleatória onde os dados são independentes e 

identicamente distribuídos. Suponha que 𝑦 é um vetor de observações de uma distribuição 

conjunta dada por 𝑓 (𝑦 𝜃) e seja 𝜋 (𝜃) uma distribuição a priori para 𝜃. Então, assumindo os 

valores discretos 𝜃1, … , 𝜃𝑘, temos de (1) a distribuição a posteriori para 𝜃𝑖 dado 𝑦 é dado por 

 

𝜋 (𝜃𝑖 | 𝑦) =
𝑓 (𝑦 | 𝜃𝑖) 𝜋  (𝜃𝑖)

∑ 𝑓 (𝑦 | 𝜃𝑗) 𝜋  (𝜃𝑗)𝑘
𝑗=1

 (2) 
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Onde o parâmetro 𝜃 também é considerado como uma quantidade aleatória, no enfoque 

bayesiano. 

Para 𝜃 assumindo valores contínuos num dado intervalo, podemos escrever (2) por 

𝜋 (𝜃 | 𝑦) =
𝑓 (𝑦 | 𝜃) 𝜋  (𝜃)

∫ 𝑓 (𝑦 | 𝜃) 𝜋  (𝜃) 𝑑𝜃
 (3) 

Em que a integral no denominador de (3) é definida no intervalo de variação de 𝜃. 

 

Distribuição a Priori 

Na análise bayesiana, a distribuição a priori é utilizada a fim de representar o que já é 

conhecido sobre parâmetros desconhecidos, antes de se avaliar os dados. Deve-se ter muita 

cautela ao definir uma distribuição a priori, afinal se esta informação não for bem definida 

pode-se chegar a interpretações errôneas. Uma distribuição a priori para um parâmetro pode se 

dar de várias formas, sendo possível ocorrerem a partir de procedimentos subjetivos ou 

objetivos. 

A distribuição a priori conjugada é uma priori informativa, onde a distribuição a priori 

e a posteriori pertencem à mesma classe de distribuições. A passagem de priori para a 

posteriori envolve apenas uma simples mudança nos parâmetros, sem a necessidade de cálculos 

adicionais (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003). 

A distribuição a priori também pode ser a incorporação do conhecimento de um 

pesquisador, ou seja, o pesquisador se baseia na sua prática e no seu “feeling” para definir a 

priori. Em muitas situações práticas esse conhecimento do especialista não existe ou, se existe, 

não é fidedigno. Nesse caso, caracteriza-se uma “ignorância a priori” (PAULINO; 

TURKMAN; MURTEIRA, 2003). 

Nestas situações são utilizadas as prioris não informativas, ou seja, prioris de referência 

“neutras” (BOX; TIAO, 1973). A utilização deste tipo de distribuição a priori permite a 

comparação com os resultados obtidos pela inferência clássica, haja visto que através de uma 

priori não informativa, o modelo é baseado apenas na informação dos dados amostrais. Existem 

vários métodos para se definir a priori não informativa, como por exemplo: Método de Bayes- 

Laplace, Método de Jeffreys, entre outros (BOX; TIAO, 1973; PAULINO; TURKMAN; 

MURTEIRA, 2003). 

 

 



54 
 

 

 

Métodos de Simulação para amostras da distribuição a posteriori 

Para a obtenção de sumários a posteriori de interesse, geralmente é necessário resolver 

integrais bayesianas que não apresentam solução analítica. Na prática, observa-se que os 

modelos utilizados nem sempre são simples para se obter os resumos a posteriori. Mesmo que 

se tenha uma priori e uma verossimilhança simples, a junção delas pode produzir uma 

distribuição a posteriori muito complicada (PAULINO; TURKMAN; MURTEIRA, 2003). 

Os métodos com base em amostragem, como, por exemplo, o método de Monte Carlo 

com cadeias de Markov (MCMC), passaram a ser utilizados com o avanço das técnicas 

computacionais. Esse método consiste na simulação de uma variável aleatória através de uma 

cadeia de Markov, no qual a sua distribuição assintoticamente se aproxima da distribuição a 

posteriori (BERNARDO; SMITH, 1994). 

A cadeia de Markov é um processo estocástico no qual o próximo estado da cadeia 

depende somente do estado atual e dos dados. No entanto, existe uma relação com o estado 

inicial, que é descartado após um período de aquecimento, o chamado “Burn-in”. 

As formas mais usuais dos métodos MCMC são os amostradores de Gibbs e o algoritmo 

de Metropolis-Hastings. Estas duas formas simulam amostras da distribuição a posteriori 

conjunta a partir das distribuições condicionais (GELFAND; SMITH, 1990; CHIB; 

GREENBERG, 1995). 

O amostrador de Gibbs nos permite gerar amostras da distribuição a posteriori conjunta 

desde que as distribuições condicionais completas possuam formas fechadas ou conhecidas. 

Por outro lado, o algoritmo de Metropolis-Hastings permite gerar amostras da distribuição a 

posteriori conjunta com distribuições condicionais completas possuindo ou não uma forma 

conhecida ou fechada. 

 

Amostrador de Gibbs 

Suponha 𝜋 (𝜃 | 𝑦) uma distribuição a posteriori conjunta, sendo 𝜃 = (𝜃1 , … , 𝜃𝑘), no 

qual desejamos obter inferências. Para isso, simulam-se quantidades aleatórias de distribuições 

condicionais completas 𝜋 (𝜃𝑖  | 𝑦, 𝜃(𝑖)). 

Considere os valores iniciais (arbitrários) para 𝜃: 𝜃1
(0)

 
, 𝜃2

(0)
… , 𝜃𝑘. Desta forma, segue o 

seguinte algoritmo: 

- Gerar 𝜃1
(1)

 de 𝜋 (𝜃1 | 𝑦, 𝜃2
(0)

, … , 𝜃𝑘
(0)

); 
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- Gerar 𝜃2
(1)

 de 𝜋 (𝜃2 | 𝑦, 𝜃1
(1)

, 𝜃3
(0)

, … , 𝜃𝑘
(0)

); 

(...) 

- Gerar 𝜃𝑘
(1)

 de 𝜋 (𝜃2 | 𝑦, 𝜃1
(1)

, 𝜃2
(1)

, … , 𝜃𝑘
(1)

). 

Substitua os valores iniciais por 𝜃(1) = (𝜃1
(1)

, 𝜃2
(1)

, … , 𝜃𝑘
(1)

) , para uma nova realização. 

Os valores 𝜃1
(𝑧)

, 𝜃2
(𝑧)

, … , 𝜃𝑘
(𝑧)

 , para 𝑧 suficientemente grande, convergem para um valor da 

quantidade aleatória com distribuição 𝜋(𝜃 | 𝑦) (BERNARDO; SMITH, 1994, p. 353; CASELA 

e GEORGE, 1992). 

 

Algoritmo de Metropolis Hastings 

Suponha uma amostra de densidade não regular 𝜋 ( 𝜃𝑖|𝜃(𝑖)) , em que 𝜃(𝑖) =

𝜃𝑖−1, 𝜃𝑖+1, … , 𝜃𝑘  . Seja 𝑞 (𝜃, 𝛽) o núcleo de transição da distribuição 𝑝 (𝜃) que representa 

𝜋 ( 𝜃𝑖|𝜃(𝑖)) e que transforma 𝜃 em 𝛽. 

Desta forma o algoritmo dado por: 

- Inicie com 𝜃 (0) e indicador de estado 𝑗 = 0; 

- Gerar um ponto 𝛽 do núcleo de transição 𝑞 (𝜃 (𝑗), 𝛽); 

- Atualizar 𝜃 (𝑗) por 𝜃 (𝑗+1) = 𝛽, com probabilidade, 𝑝 = 𝑚𝑖𝑛 {
𝑝(𝛽)𝑞 [𝜃 (𝑗),𝛽]

𝑝 [𝜃 (𝑗)] 𝑞 [𝛽,𝜃 (𝑗)]
}  , ficar 

com 𝜃 (𝑗) com probabilidade 1 − 𝑝: 

- Repetir os dois últimos passos até conseguir uma distribuição estacionária. 

Importante observar: se um valor candidato é rejeitado, então o valor atual é considerado 

na próxima etapa; no terceiro passo o valor de 𝑝 não depende da constante normalizadora; o 

algoritmo de Metropolis Hasting é especificado pela densidade candidata para geração 𝑞 (𝑥 , 𝑦) 

(BERNARDO; SMITH, 1994; CHIB; GREENBERG, 1995). 

Na prática podemos usar alguns programas computacionais na simulação de amostras 

da distribuição a posteriori de interesse. Um software muito popular e livre é o software 

OpenBugs (versão nova do software WinBugs).Com o uso desse software o trabalho de 

simulação fica muito simplificado. 
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um conjunto de indicadores referentes a um expressivo número 

de equipes de colheita de uma empresa do setor de citros do 

interior do estado de São Paulo. pretende-se verificar a relação 

existente entre estas variáveis e os indicadores gerais de 

desempenho. para a análise dos dados, consideramos modelos de 

regressão linear múltipla para os dados transformados e modelos 

de regressão de Poisson, sob um enfoque bayesiano. sob o 

enfoque bayesiano, conclui-se que a quantidade de safras 

trabalhadas por equipe, o líder (idade e sexo), a quantidade de 

colhedores, a porcentagem de trabalhadores do sexo masculino 

(dentre outras covariáveis) têm impacto significativo sobre o 

indicador de desempenho (volume colhido). 

 

Abstract: This study aims to identify under a production engineering 

approach,the main factors that affect the performance of teams 

in fruit harvest. in this way, it was considered in a case study, 

some indicators which could be related to the performance of 

different teams working in the fruit harvest of a industry of the 

sector in the state of São Paulo. in this study, we want to examine 

the relationship between these variables and some general 

performance indicators. for the data analysis, we considered 

multiple linear regression models where the response of interest 

was transformed to other scale to satisfy standard statistical 

properties and Poisson regression models. under a bayesian 

approach considered for the Poisson regression models, it was 

concluded that the fruit harvest volume was affected by some 

factors as the team leader (age and sex), the amount of 

lanyardsand the percentage of male workers. 
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Resumo 

Nesse estudo avaliamos via modelos de regressão os principais fatores que 

contribuem para o bom desempenho das equipes de colheita na citricultura. Como um 

estudo de caso, foi considerado um conjunto de dados relacionados à coleta de várias 

equipes de colheita de uma empresa do setor de citros do interior do estado de São Paulo. 

Usando modelos de regressão múltipla, pretende-se verificar a relação existente o 

desempenho da equipe com os indicadores gerais de desempenho. Para a análise dos 

dados, também consideramos modelos de regressão logística para a resposta binária 

relacionada à turmas com produção acima do pico e turmas com produção abaixo do 

pico estipulado pela indústria.  

 

Palavras-chave: Indicadores de desempenho; modelos de regressão linear;  modelo de 

regressão logística, estimadores de mínimos quadrados, estimadores de máxima 

verossimilhança. 

 

mailto:marcelo@makegestao.com.br
mailto:jorge@icmc.usp.br


60 
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STATISTICAL MODELING FOR PERFORMANCE OF TEAMS IN THE 

CITRUS HARVEST: CLASSICAL VS BAYESIAN APPROACH 

 

 

Marcelo Edmundo Alves MARTINS1 

       Jorge Alberto ACHCAR1,2 

                  Claudio Luis PIRATELLI1 

 

 ABSTRACT: This study aims to identify the main factors that contribute to the 

performance of different teams of workers in the citrus harvest from a production 

engineering viewpoint. Statistical modeling was adopted as a quantitative approach in 

order to analyze a dataset from a citrus company in the state of São Paulo, Brazil. 

Specially, we intend to study the relationship between these variables and the general 

performance indicator “number of boxes”. The manager indicated several variables 

related to a large number of teams of workers teams of workers in the citrus harvest. For 

the data analysis, we consider a multiple linear regression model assuming transformed 

responses and Poisson regression models, under a Bayesian approach. The Bayesian 

approach had the best adherence to the data and shows us that the fruit harvest volume 

was affected by factors such as the team leader, the number of pickers, the percentage 

of male workers, among other variables. 

 KEYWORDS: citrus; performance of teams, harvest, linear regression models, Poisson 

regression model, Bayesian analysis, Markov Chain Monte Carlo (MCMC) methods. 

 


