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Apresentacio

Caro estudante!
Toda vez que alguém ouve a palavra “Estatistica” as reacdes costumam combinar
aversdo, medo, negacdo da importancia, restricdes ideoldgicas até, e sempre a nogao que se
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trata de algo muito complicado... “E matematica braba”, “sdo formulas dificeis”, “pode-se
obter qualquer resultado com Estatistica”, “métodos quantitativos sdo dispensaveis”, “ndo
se aplica a minha realidade”, sdo algumas das expressdes que ouvi nesses anos em que
leciono a disciplina. Talvez vocé tenha ouvido tais expressdes também, mas eu Ihe asseguro
que elas sdo exageradas ou mesmo falsas. E preciso acabar com alguns mitos e mostrar a
importancia que a Estatistica tem na formag&o do administrador.

Vocé estd iniciando a disciplina de Estatistica Aplicada a Administracdo I. Os
métodos estatisticos sdo ferramentas cruciais para o administrador de qualquer organizagéo,
pois possibilitam obter informacdes confiaveis, sem as quais a tomada de decisbes seria
mais dificil ou mesmo impossivel. E, ndo se esquega, a esséncia de administrar é tomar
decisdes. Por este motivo, esta disciplina faz parte do curriculo do curso de Administragdo,
juntamente com a disciplina Estatistica Aplicada a Administracao II.

Nesta disciplina e na proxima vocé aprendera como obter dados confiaveis
(conceitos de planejamento de pesquisa estatistica), como resumi-los e organiza-los (analise
exploratéria de dados), e aplicando técnicas apropriadas (probabilidade aplicada e
inferéncia estatistica), generalizar os resultados encontrados para tomar decisdes. Procurei
apresentar exemplos concretos de aplicacdo, usando ferramentas computacionais simples
(como as planilhas eletrdnicas, com as quais vocé teve um primeiro contato na disciplina de
Informatica Basica). O dominio dos métodos estatisticos dara a vocé um grande diferencial,
pois permitira tomar melhores decisfes, 0 que, em esséncia, € 0 objetivo primordial de

qualquer organizacéo.

Sucesso em sua caminhada.

Prof. Marcelo Menezes Reis



Unidade 1

Introducdo a Estatistica e ao planejamento estatistico



Objetivo

Nesta Unidade vocé vai entender o conceito de Estatistica, sua importancia para o
administrador e os principais aspectos do planejamento estatistico para garantir a obtencédo

de dados confiaveis.



1.1 - Definicéo e subdivisdes da Estatistica

Caro estudante seja bem-vindo!

Convido-o a adentrar comigo nesse universo amplo, porém, desafiador e instigante que é a
discussao/reflexdo sobre a Estatistica. A partir da leitura do material podemos juntos
construir e socializar olhares articulando teoria e pratica. Que rico esse movimento!!!!

Bem, como vocé percebeu, o campo de debate é fértil e terd muito a discutir. Este sera um
espaco de socializacdo e construcdo do conhecimento. N&o esquega que dlvidas e
indagacOes sdo sempre pertinentes, pois sao delineadoras para 0 processo que estamos nos

dispondo coletivamente nesta disciplina.

N&o é possivel tomar decisbes corretas sem dados confiaveis. Os governantes do
Egito antigo e da Suméria (seus administradores) ja sabiam disso, portanto, mandavam seus
escribas registrar e compilar os dados da producéo agricola e dos homens aptos para o
servico militar. Em outras palavras, eles ja usavam métodos estatisticos: a raiz da palavra
Estatistica vem de Estado. Com o passar do tempo, e a expansdo do conhecimento, os
métodos estatisticos tornaram-se mais sofisticados, com a adogdo de modelos
probabilisticos, inferéncia estatistica e nos Gltimos quarenta anos a aplicacdo de
computadores, ndo apenas pelos governos, mas também por empresas, universidades e
pessoas comuns.

A intensiva aplicacdo da informatica possibilitou a automatizacdo de muitos
calculos e a busca por informagBes em gigantescas bases de dados, materializando-se

naquilo que os profissionais chamam de “Big data”

0 que vem constituindo o campo de
conhecimento de mineracdo de dados e inteligéncia empresarial.

Hoje em dia todo administrador precisa usar métodos estatisticos. Para tanto, ele
precisa conhecé-los, a comecar por suas definicbes e subdivisdes. Veremos isso nesta
unidade, além de apresentarmos os conceitos de planejamento estatistico: como obter dados

confiaveis.
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Comentado [MMR2]: Glossario. Big Data é um termo popular
usado para descrever o crescimento, a disponibilidade e o uso
exponencial de informagdes estruturadas e nao estruturadas. Fonte:
SAS Institute, disponivel em http://www.sas.com/pt_br/insights/big-
data/what-is-big-data.html, acessado em 14/10/2015. Fim Glossario.



http://www.sas.com/pt_br/insights/big-data/what-is-big-data.html
http://www.sas.com/pt_br/insights/big-data/what-is-big-data.html

1.1.1 - Conceito de Estatistica

“Estatistica é a ciéncia que permite obter conclusdes a partir de dados” (Paul Velleman)

Estatistica ¢ uma Ciéncia que parte de perguntas e desafios do mundo real. Veja o0s
exemplos:

e cientistas querem verificar se uma nova droga consegue eliminar o virus HIV;

e uma montadora de automoveis quer verificar a qualidade de um lote inteiro de pegas
fornecidas através de uma pequena amostra;

e um politico quer saber qual é o percentual de eleitores que votardo nele nas
préximas eleicoes;

e um empresario deseja saber se ha mercado potencial para abrir uma casa noturna em
um determinado bairro da cidade;

e em quais a¢les devo investir para obter maior rendimento?

1.1.2 — Variabilidade

O principal problema que surge ao tentar responder essas perguntas é que todas as
medidas feitas para tal, por mais acurados que sejam o0s instrumentos de medicdo,
apresentardo sempre uma variabilidade, ou seja, ndo ha respostas perfeitas. Glossario:
Variabilidade: diferengas encontradas por sucessivas medicOes realizadas em pessoas,
animais ou objetos, em tempos ou situacOes diferentes Fonte: Montgomery, 2004 Fim
Glossario. Feliz ou infelizmente, a natureza comporta-se de forma varidvel: ndo ha dois
seres humanos iguais, ndo ha dois insetos iguais, ndo ha dois consumidores iguais. Mesmo
os tdo comentados “clones”, e os gémeos idénticos (“clones” naturais), somente apresentam
um codigo genético comum, se forem submetidos a experiéncias de vida diferentes terdo

um desenvolvimento distinto. Sendo assim, variabilidade é inevitavel e inerente a vida.

Antes de prosseguir, faca uma reflexdo sobre as seguintes questoes:
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Vocé tem as mesmas preferéncias musicais que tinha ha dez anos atras (muitos sim,
mas muitos ndo)? Vocé tem a mesma aparéncia que tinha ha dez anos atras? Vocé votaria
no mesmo candidato a deputado federal em que votou na ultima eleicdo (caso vocé se
lembre...)? Vocé tem o mesmo peso que tinha hd dez anos atras? Imagine entdo as

diferencas de pessoa para pessoa, de cidade para cidade, de povo para povo...

A Estatistica permite descrever, identificar as fontes e mesmo indicar meios de
controlar a variabilidade. Vamos apresentar as suas subdivisGes para que vocé entenda

€omo isso ocorre.

1.1.3 - Subdivisfes da Estatistica

Os dados sdo coletados para responder uma pergunta do mundo real. Para respondé-
la é preciso estudar uma ou mais caracteristicas de uma Populacdo de interesse LINK
Maiores detalhes, vocé vai estudar, ainda nesta Unidade FIM DO LINK. Populagdo é o
conjunto de medidas da(s) caracteristica(s) de interesse em todos os elementos que a(s)
apresenta(m). Se, por exemplo, estamos avaliando as opinifes de eleitores sobre os
candidatos a presidente, a populagdo da pesquisa seria constituida pelas opinides declaradas
pelos eleitores em questéo.

Como o interesse maior esta na populacédo, o ideal seria pesquisar toda a populagéo,
em suma realizar um censo (como o IBGE faz periodicamente no Brasil). Contudo, por
razbes econdmicas ou praticas (para obter rapidamente a informacéo ou evitar a extingéo ou
exaustdo da populagdo) nem sempre é possivel realizar um censo, torna-se entdo necessario
pesquisar apenas uma amostra Glossario: Amostra: um subconjunto finito e representativo
da populacéo. Fonte: Barbetta, 2014 Fim Glossario da populagdo, um subconjunto finito e
representativo da populacdo. LINK Mais detalhes ainda nesta unidade FIM DO LINK.

As etapas dos paragrafos anteriores somam-se outros topicos que estudaremos mais

adiante, para constituir o planejamento estatistico da pesquisa.
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DESTAQUE Lembre-se: a qualidade de uma pesquisa nunca sera melhor do que a
qualidade dos seus dados. FIM DO LINK

Uma das principais subdivisdes da Estatistica justamente é a Amostragem LINK
Tema da Unidade 2 da disciplina Estatistica Aplicada & Administracdo 11, FIM DO LINK,
que retne os métodos necessarios para coletar adequadamente amostras representativas e
suficientes para que os resultados obtidos possam ser generalizados para a populagdo de
interesse.

Apbs a coleta dos dados, por censo ou amostragem, a Andlise Exploratéria de
Dados LINK Tema das Unidades 2 e 3 FIM DO LINK permite apresenta-los e resumi-los
de maneira que seja possivel identificar padrGes e elaborar as primeiras conclusdes a
respeito da populagdo. Em suma, descrever a variabilidade encontrada. Os métodos de
correlagdo e regressdo (Unidade 4) e de andlise de séries temporais (Unidade 5) também
contribuem descrever e modelar a variabilidade. Se a pesquisa foi feita por censo basta
realizar a analise exploratdria de dados para obter as conclusdes.

Posteriormente, através da Inferéncia Estatistica LINK Estatistica Indutiva, tema
das Unidades 4, 5, e 6 de Estatistica Aplicada & Administracéo Il FIM DO LINK é possivel
generalizar as conclusdes dos dados para a populacdo quando os dados forem provenientes
de uma amostra, utilizando a probabilidade Glossario Probabilidade: medida da
possibilidade relativa de ocorréncia de um evento qualquer relacionado a certo fendmeno,
pode ser calculada através da definicdo de um modelo probabilistico para o fendmeno.
Fonte: Lopes, 1999 Fim Glossério LINK Tema da Unidade 6 desta disciplina e Unidades 1
e 2 de Estatistica Aplicada a Administragdo Il FIM DO LINK para calcular a confiabilidade

das conclusoes obtidas.

A Figura 1 ilustra a subdivisdo da estatistica. Veja:
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Planejamento
Pergunta do
mundo real!

Amostragem Censo

Coleta de dados

Anédlise Exploratoria de Dados _.
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Inferéncia -

Pr ili )
obabilidade Estatistica -~

Figura 1 - SubdivisGes da Estatistica

Fonte: elaborada pelo autor

1.2 - Importéancia da Estatistica para o Administrador

O administrador precisa tomar decisdes. Para tanto, precisa de informagdes

confidveis, mas j& sabemos que para obté-las é preciso coletar dados e resumi-los.

Posteriormente precisa interpreta-los, levando em conta a variabilidade inerente e inevitavel

em todos os fendbmenos. Como a Estatistica fornece os meios para todas estas etapas trata-

se de um conhecimento indispensavel para o administrador.

Nao se esqueca: em qualquer profissdo é preciso analisar dados (verificando se sua

fonte é confiavel), e relaciona-los ao contexto onde estdo inseridos, e varias vezes comparéa-

los com dados passados e fazer previsdes sobre seu comportamento futuro. Veja o exemplo

a seguir, (Figura 2) extraido de um site de economia.

14



Cotagéio de venda do Délar (EUA) em R$
@ %
v 8
~
g
L—T
>

N
A
>

N

<
»
AN

3,75 \/

37
15/09/2015  19/09/2015 ~ 23/09/2015  27/09/2015  01/10/2015  05/10/2015 09/10/2015  13/10/2015
Dia

Figura 2 — Variagdo da cotacdo do ddlar comercial (venda) de 15/09/2015 a 13/10/2015
Fonte: UOL Economia Cotacdes, disponivel em

http://economia.uol.com.br/cotacoes/cambio/dolar-comercial-estados-unidos/?historico,

acessado em 14/10/2015, adaptada pelo autor de Microsoft®.

Através de um simples gréafico de linhas LINK Nas Unidade 2 e 5, vocé vai estuda-
lo com mais detalhes FIM DO LINK podemos observar a cotagdo ultrapassando R$ 4 em
23/09/2015, em decorréncia da crise politica, da apresentagcdo de um orcamento deficitario
ao Congresso Nacional por parte do Governo da Unido, seguida por uma queda
provavelmente devida a agdo do Banco Central, mas ultrapassando novamente os R$ 4 apds
o0 dia 27/09/2015. Mais uma atuacéo do Banco Central deve ter sido a causa da reducdo da
cotacdo para pouco mais de R$ 3,75 em 09/10/2015, para subir mais vez a R$ 3,9 em
13/10/2015. Os problemas na economia brasileira, o rebaixamento do grau de investimento
dos titulos brasileiros feito pela agéncia Standard & Poor’s, a incerteza sobre o sucesso do
ajuste fiscal proposto pelo Governo da Unido, tudo isso pode ter contribuido para o
aumento da cotagdo do dolar, que pode trazer grandes prejuizos a todos que importam

produtos, mas podem ser uma grande oportunidade para todos que exportam.

O primeiro passo para qualquer analise bem sucedida é obter dados confiaveis. Por
isso vamos iniciar o topico de Planejamento Estatistico.
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1.3 - Planejamento Estatistico de Pesquisa

O planejamento estatistico da pesquisa Glossario Planejamento estatistico da

pesquisa: conjunto de métodos cuja implementacéo visa garantir a confiabilidade dos dados
coletados. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim Glossério é parte do planejamento
geral da pesquisa.
Antes de se pensar em qualquer abordagem estatistica é preciso definir o que se quer
pesquisar, em qualquer campo do conhecimento. “Como poderemos escolher o melhor
caminho se ndo sabemos para onde ir’”? Em outras palavras é preciso definir corretamente
a “pergunta do mundo real” que queremos responder: isso nada tem a ver com Estatistica,
mas afetara profundamente as etapas do planejamento estatistico.

Para facilitar a compreensdo vamos fazer o planejamento de uma pesquisa ficticia,
mas que muito auxiliara na compreensdo do conteGdo. O Conselho Regional de
Administragdo (CRA) “é um 6rgdo consultivo, orientador, disciplinador e fiscalizador do
exercicio da profissdo de Administrador” LINK T& afim de saber: Estas e outras
informagBGes vocé encontra em  http://www.crasc.org.br/index.php?pg=inicial/oque.htm,
acessado em 17/10/2007. FIM DO LINK. Somente bacharéis em Administragdo (graduados

em cursos de Administracdo) podem registrar-se no CRA. O CRA preocupa-se muito com a

qualidade dos cursos de Administracdo, e freqlientemente apresenta sugestdes para
aperfeicoar curriculos e disciplinas, visando a melhoria da formacéo dos profissionais.

Com isso em mente, imagine que o CRA de Santa Catarina esta interessado em
conhecer a opinido dos seus registrados sobre o curso em que se graduaram, desde que tal
curso esteja situado em Santa Catarina. Esta é a “pergunta do mundo real”: qual ¢ a opinido
dos profissionais registrados no CRA de Santa Catarina, e graduados no estado, sobre o
curso em que se formaram. Observe: ndo se falou em Estatistica ainda, o0 CRA apenas
definiu 0 que quer pesquisar. Agora, podemos passar ao planejamento estatistico da

pesquisa.
Para realizar o planejamento estatistico precisamos definir o objetivo geral, os

objetivos especificos, a populacdo, as variaveis, o delineamento, a forma de coleta de dados

e 0 instrumento de pesquisa. Todos estes itens serdo temas das proximas secoes.
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1.3.1 - Objetivos da pesquisa

Como vocé ja sabe, ha dois tipos de objetivos: o geral e os especificos. A pesquisa

pode ter APENAS um objetivo geral. Este objetivo inclui o propdsito que motivou a

pesquisa, e a sua justificativa e relevancia.

As caracteristicas que precisam ser pesquisadas para permitir a consecu¢do do

objetivo geral sdo os objetivos especificos. Trata-se do detalhamento do objetivo geral,

onde explicamos o que queremos medir (preferéncias, opinides sobre fatos ou pessoas,

resultados de experimentos, entre outras).

Para o nosso exemplo (pesquisa sobre os cursos de Administracdo de Santa

Catarina), podemos enunciar os objetivos:

Obijetivo geral: avaliar a opinido dos registrados no CRA de Santa Catarina,

graduados no estado, sobre 0s seus respectivos cursos.

Proposito: buscar elementos que indiquem os pontos fortes e fracos dos

cursos.

Relevancia: a pesquisa é relevante, pois podera obter informagdes Uteis para

a melhoria da qualidade dos cursos de Administracdo. Tal melhoria

certamente motivard mais os atuais e futuros académicos, propiciando-lhes

uma formacéo mais adequada e abrindo-lhes mais oportunidades. Para a

sociedade como um todo o efeito seria benéfico, por contribuir para a

formacéo de quadros mais qualificados.

Objetivos especificos:

@)

Avaliar a opinido dos registrados sobre o corpo docente dos seus
Cursos.

Avaliar a opinido dos registrados sobre o curriculo dos seus cursos.
Avaliar a opinido dos registrados sobre a infra-estrutura dos seus
cursos (salas, bibliotecas, laboratérios, ventilagdo, limpeza,
iluminacéo).

Identificar as razdes que levaram os registrados a escolher a

instituicdo onde se graduaram.
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Observe que ¢ necessario “dividir” o objetivo geral em especificos para que a
pesquisa possa ser executada. E através dos objetivos especificos vamos chegar as
variaveis, que vocé vai estudar mais a frente. O proximo passo é definir quem sera

pesquisado, ou seja, a populacdo da pesquisa.

1.3.2 — Populagéo

Uma parte importante do delineamento de qualquer pesquisa é a definicdo da
populacdo. Tal definicdo dependerd obviamente dos objetivos da pesquisa, das
caracteristicas a mensurar, dos recursos disponiveis. LINK A definicdo de populagéo foi
vista no inicio desta Unidade, vocé se lembra? FIM DO LINK

“Populagdo ¢ o conjunto de medidas da(s) caracteristica(s) de interesse em todos os
elementos que a(s) apresenta(m)”. Se, por exemplo, estamos avaliando as opinides de
eleitores sobre os candidatos a presidente, a populagdo da pesquisa seria constituida pelas
opinides declaradas pelos eleitores em questdo. A populacdo pode se referir a seres
humanos, animais e mesmo objetos: alturas de pessoas adultas do sexo masculino, peso de
bois adultos, diametros dos parafusos produzidos em uma fabrica.

E muito importante também ter alguma nocdo do tamanho da populagdo. Isso
ajudara a calcular os custos da pesquisa, a area de abrangéncia o tempo necessario para

conclui-la, e os recursos necessarios para fazer a tabulacéo e a anlise dos resultados.
E para 0 nosso exemplo, da pesquisa do CRA, qual seria a populagao?
o Conjunto das opinides dos registrados no CRA de Santa Catarina, graduados no
estado, sobre 0s seus cursos.
o Tamanho da populagdo: em 24/10/2007 havia 11676 registrados no CRA de Santa

Catarina. Vamos supor que 9000 foram graduados em faculdades catarinenses.

Com estes aspectos definidos podemos partir para a defini¢do das variaveis, o que

efetivamente serd medido.
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1.3.3 — Variaveis

Quando um determinado fendmeno é estudado, determinadas caracteristicas sdo
analisadas: as variaveis. E através das varidveis que se torna possivel descrever o
fendmeno. As variaveis sdo caracteristicas que podem ser observadas ou medidas em cada
elemento pesquisado, sob as mesmas condi¢des. Para cada variavel, para cada elemento
pesquisado, em um dado momento, hd um e apenas um resultado possivel. Os resultados
obtidos permitirdo entdo a consecucdo dos objetivos especificos da pesquisa.

DESTAQUE As variaveis sdo as medidas que precisam ser realizadas para a
consecucdo dos objetivos especificos da pesquisa. FECHA DESTAQUE

Tenha em mente que as variaveis precisam ser relacionadas aos objetivos
especificos. Faca uma experiéncia com o seguinte questionamento: Qual era a sua altura,
em metros, quando vocé tinha 12 anos? Naquele momento, a varidvel altura tinha apenas
um valor possivel. No ano seguinte, em outro momento, provavelmente a altura j& era
diferente, que por sua vez ndo deve ser a mesma que vocé tem hoje. Mas em cada

momento, para vocé, ela teve um dnico valor.

As variaveis podem ser classificadas de acordo com o seu nivel de mensuragéo (o
quanto de informagdo cada varidvel apresenta) e seu nivel de manipulagdo (como uma
variavel relaciona-se com as outras no estudo), veja a Figura (3) a seguir e entenda a

classificagdo das variaveis por nivel de mensuragao.

NIVEL DE
MENSURAGAO
T
QUALITATIVAS: suas QUANTITATIVAS
realizagdes sao atributos (intenvalares): suas realizagdes
dos elementos s&o numeros resultantes de
pesquisados. contagem ou mensuragao
Nominais: Ordinais: é Discretas: . .
apenas possivel podem assumir Continuas:
identificar as ordenar as apenas alguns podem assumir
categorias categorias infinitos valores
valores
Sexo, Naturalidade  Classe social Nimero de filhos  Temperatura, velocidade
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Figura 3 - Classificagdo das variaveis por nivel de mensuracéo

Fonte: elaborada pelo autor.

As variaveis qualitativas ou categdricas sdo aquelas cujas realiza¢des sdo atributos
(categorias) do elemento pesquisado, como sexo, grau de instrucdo e espécie. Elas podem
ser nominais ou ordinais:

- as qualitativas nominais podem ser medidas apenas em termos de quais itens pertencem a
diferentes categorias, mas ndo se pode quantificar nem mesmo ordenar tais categorias. Por
exemplo, pode-se dizer que dois individuos sdo diferentes em termos da variavel A (sexo,
por exemplo), mas ndo se pode dizer qual deles tem mais da qualidade representada pela
variavel. Exemplos tipicos de variaveis nominais: sexo, naturalidade, entre outros.

- as qualitativas ordinais permitem ordenar os itens medidos em termos de qual tem menos
e qual tem mais da qualidade representada pela variavel, mas ainda ndo permitem que se
diga o quanto mais. Um exemplo tipico de uma varidvel ordinal é o status socioeconémico
das familias residentes em uma localidade, sabe-se que média-alta é mais alta do que
média, mas nao se pode dizer, por exemplo, que é 18% mais alta.

Ja as variaveis quantitativas sdo aquelas cujas realizagdes sdo nlimeros resultantes
de contagem ou mensuragdo, como numero de filhos, nimero de clientes, velocidade em
km/h, peso em kg, entre outros. Elas podem ser discretas ou continuas:

- as quantitativas discretas sdo aquelas que podem assumir apenas alguns valores
numéricos que geralmente podem ser listados (nimero de filhos, nimero de acidentes);

- as quantitativas continuas sao aquelas que podem assumir teoricamente qualquer valor
em um intervalo (velocidade, peso).

A predilecdo dos pesquisadores em geral por variaveis quantitativas explica-se
porque elas costumam conter mais informacdo do que as qualitativas. Quando a variavel
peso de um individuo é descrita em termos de “magro” e “gordo” sabemos que o gordo ¢
mais pesado do que o magro, mas nao temos idéia de qudo mais pesado. Se, contudo,
descreve-se o0 peso de forma numérica, medido em quilogramas, e um individuo pesa 60 kg
e outro pesa 90 kg, ndo somente sabemos que o segundo é mais pesado, mas que é 30 kg

mais pesado do que o primeiro.
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Vocé deve estar se perguntando, por que eu preciso saber disso? Deve saber porque a
escolha da forma de medicdo da variavel vai influenciar a qualidade dos resultados da
pesquisa, 0os custos. LINK Veremos nas Unidades 3, 4, 8, 9 e 10, quais serdo as técnicas

estatisticas mais apropriadas para analisar os dados. LINK

Vejamos na Figura 4 a classificagdo das variaveis por nivel de manipulagao.

NIVEL DE
MANIPULACAO
T
INDEPENDENTES: seus DEPENDENTES: sdo apenas

valores s&o manipulados medidas ou registradas
para causar um efeito en (influenciadas pelas

outras INDEPENDENTES)

Figura 4 - Classificagdo das variaveis por nivel de manipulago

Fonte: elaborada pelo autor.

Varidveis independentes sdo aquelas que sdo manipuladas enquanto que as
dependentes sdo apenas medidas ou registradas, como resultado da manipula¢do das
variaveis independentes. Esta distingdo confunde muitas pessoas que dizem que “todas as
variaveis dependem de alguma coisa”. Entretanto, uma vez que se esteja acostumado a esta
distincéo ela se torna indispensavel.

Os termos varidvel dependente e independente aplicam-se principalmente & pesquisa
experimental LINK Veremos mais detalhes nas proximas Unidades LINK, onde algumas
varidveis sdo manipuladas, e, neste sentido, sdo “independentes” dos padrdes de reagéo
inicial, intencbes e caracteristicas das unidades experimentais. Espera-se que outras
variaveis sejam “dependentes” da manipulagdo ou das condi¢des experimentais. Ou seja,
elas dependem do que as unidades experimentais fardo em resposta.

Contrariando um pouco a natureza da distingéo, esses termos também sdo usados
em estudos em que ndo se manipulam variaveis independentes, literalmente falando, mas
apenas se designam sujeitos a “grupos experimentais” (blocos) baseados em propriedades

pré-existentes dos proprios sujeitos.

21



Muitas vezes fazemos a pesquisa para tentar identificar o relacionamento existente
entre variaveis. Em uma pesquisa eleitoral para presidente do Brasil, por exemplo, uma
variavel independente poderia ser a regido do pais, e a dependente o candidato escolhido
pelo eleitor pesquisado.

Vejamos um exemplo para entender esse processo de analise e observar se ha
relagdo entre as variaveis. Neste caso, para 0 nosso exemplo da pesquisa com os registrados
no CRA de Santa Catarina, as variaveis a serem medidas devem definir pelo menos uma

variavel para cada objetivo especifico, conforme a seguir:

Para identificar o primeiro objetivo especifico vamos avaliar a opinido dos
registrados sobre o corpo docente dos seus cursos para definir as variaveis:
o Conhecimento sobre o contetido da disciplina
o Habilidade didatica
o Forma de avaliagdo

o Relacionamento com os estudantes

Veja que cada um destes quatro aspectos podem ser segmentados em outros para obter
maiores detalhes. E entdo como mensura-los? Neste caso, devemos utilizar uma escala

ordinal. Veja a pergunta:

No que diz respeito ao conhecimento tedrico sobre a disciplina X o professor pode ser
considerado:

(1) 6timo () bom () satisfatorio () insuficiente (') horrivel.
Repare que cada académico, em um dado momento, ha apenas um resultado possivel para a
pergunta (ou assim limitamos no enunciado da questdo). Poderiamos construir perguntas

semelhantes para 0s outros trés itens, e para cada objetivo especifico.
Passaremos agora a definicdo do delineamento da pesquisa, momento onde as

preocupacdes logicas e tedricas das fazes anteriores cedem lugar as questes mais praticas

de verificacdo.
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1.3.4 - Delineamento da pesquisa

Conhecendo os objetivos da pesquisa, a populacdo, e as variaveis, precisamos
definir como ela serd conduzida. Ha basicamente dois modos de fazé-lo: levantamento e
experimento.

A maioria das pesquisas socioecondmicas é conduzida como levantamento, em que
0 pesquisador usualmente apenas registra os dados, atraves de um questionario ou qualquer
outro instrumento de pesquisa. Procura-se responder as perguntas da pesquisa, através da
identificacdo de associacdes entre as variaveis ou entre grupos de elementos da populacéo,
mas o pesquisador ndo tem controle sobre as varidveis. Por este motivo, para que 0s
resultados sejam confidveis, costuma ser necessario obter um grande conjunto de dados.

A nossa pesquisa com os registrados no Conselho Regional de Administragdo
(CRA) de Santa Catarina, poderia ser conduzida como um levantamento, através da

aplicacdo de um questionario aos académicos de Administragdo, veja a Figura 5:

Populagéo: opinides dos registrados no CRA de Santa Catarina, graduados no

'

Amostra: parcela da opiniéo
Aplicacio de um questionario___,| dos registrados

}

| Dados observados

Figura 5 - Pesquisa por levantamento

Fonte: adaptado pelo autor a partir de Barbetta, 2014

Quando ha absoluta necessidade (e viabilidade) de provar relagdes de causa e efeito
0 delineamento apropriado é o experimento. Neste tipo de delineamento podemos
manipular algumas variaveis para observar o efeito em outras, removendo (ou tentando
remover) todas as outras variaveis que poderiam influenciar o resultado final: assim, se 0
experimento for adequadamente conduzido, serd possivel provar que a variagéo nos valores
de uma ou mais variaveis causou as mudancas, entre outras. Como o pesquisador tem muito
controle sobre o estudo ndo ha necessidade de um grande conjunto de dados.

No seu dia a dia como administrador vocé encontrara os dois tipos de delineamento:
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e pesquisas de opinido (eleitoral ou ndo), de mercado, de desemprego, de producdo
industrial, entre outras, sdo implementadas como levantamentos.

e pesquisas na industria farmacéutica (sobre eficicia e seguranca de medicamentos),
na industria quimica (quais fatores irdo propiciar um maior rendimento nas reagdes
quimicas), na industria siderdrgica (qual é a composicdo necessaria de uma liga de
aco para obter a dureza especificada), entre outras, sdo conduzidas como

experimentos.

1.3.5 Forma de coleta de dados

Ha duas formas bésicas de coletar os dados: por censo ou por amostragem.

No censo a pesquisa € realizada com todos os elementos da populagdo, o que
permite (teoricamente) precisdo absoluta. E recomendavel quando estamos reunindo dados
para tomar decisdes de longo alcance, por exemplo, um grande programa de controle de
natalidade, ou incentivo a reducédo da desigualdade regional, e, portanto, precisamos ter um
quadro muito completo da situacdo atual. E exatamente isso que o IBGE faz a cada dez
anos no Brasil, com o censo demografico. Mas ha também os censos industrial,
agropecuadrio, entre outros.

Obviamente, o censo exige um grande volume de recursos, bem como um tempo
apreciavel para a sua realizagdo, consolidacdo dos dados, produgdo dos relatérios e analise
dos resultados.

Nas pesquisas por amostragem apenas uma pequena parte, considerada
representativa, da populacdo é pesquisada. Os resultados podem ser entdo generalizados,
usualmente através de métodos estatisticos apropriados, para toda a populagdo. A economia
de tempo e dinheiro é evidente ao utilizar amostragem, bem como se torna obrigatorio o seu
uso em casos em que ha a destruicdo ou exaustdo dos elementos pesquisados, como em
testes destrutivos: imagine o individuo que quer testar todos os palitos de uma caixa de
fosforos para ver se funcionam.

A partir de uma amostra de 3000 eleitores podemos obter um retrato confidvel da
preferéncia do eleitorado brasileiro. Contudo, sempre ha risco de que a amostra, por

maiores que sejam os cuidados na sua retirada, ndo seja representativa da populagdo. LINK
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Na Unidade 2 de Estatistica Aplicada a Administracdo Il vocé vai estudar as formas de
minimizar tal risco. FIM DO LINK

Além da decisdo por censo ou amostragem devemos decidir se utilizaremos dados
primarios ou secundarios.

Os dados secundéarios sdo dados existentes, coletados por outros pesquisadores e
disponiveis em relatérios ou publicagBes. A sua utilizagdo pode reduzir muito os custos de
uma pesquisa. Se fosse necessario obter informagdes demograficas poderiamos utilizar os
relatorios do IBGE referentes ao Ultimo censo, ou & pesquisa nacional por amostragem de
domicilios (PNAD), ndo haveria necessidade de realizar nova pesquisa.

Quando os dados ndo existem, ou estdo ultrapassados, ou ndo correspondem
exatamente aos objetivos de nossa pesquisa (foram coletados com outra finalidade), torna-

se necessario coletar dados primérios, diretamente dos elementos da populacéo.

Vamos recordar o que ja fizemos na pesquisa com os registrados no CRA de Santa
Catarina: definimos objetivos (geral e especificos), populagdo, variaveis e o delineamento.
Os dados que procuramos existem em algum lugar? Provavelmente néo, ou talvez, estejam
ultrapassados, 0 que exige que levantemos tais caracteristicas diretamente dos elementos da
populacdo: precisamos obter dados priméarios. Como hd um ndmero muito grande de
registrados, distribuidos por todo o Estado, sera muito mais econdmico conduzir a pesquisa
por amostragem. Na Unidade 2 de Estatistica Aplicada a Administragdo Il vamos

apresentar os Varios tipos de amostragem.

Quando decidimos coletar dados primérios, diretamente dos elementos da
populacdo precisamos pensar no instrumento de pesquisa: onde as varidveis serdo
efetivamente registradas.

1.3.6 Instrumento de pesquisa
E através do instrumento de pesquisa Glosséario: Instrumento de pesquisa:

dispositivo usado para coletar os valores das variaveis nos elementos da populagéo. Fonte:

Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim Glossario que coletamos os valores das variaveis, 0s
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dados da pesquisa. E importante ressaltar que ele estd intrinsecamente relacionado as
variaveis da pesquisa. Portanto, no seu projeto precisamos deixar claro qual é o
relacionamento existente com as variaveis, da mesma forma que as variaveis devem ser
relacionadas aos objetivos especificos.

O senso comum confunde instrumento de pesquisa com questionério, o que néo é
verdade. O questionario é apenas um dos tipos de instrumento de pesquisa, e em muitas
situacGes ele ndo é o mais apropriado.

Imagine que queremos registrar o0 movimento em lojas de um shopping center, com
a finalidade de saber quais apresentam clientela suficiente para continuarem a merecer a
permanéncia. Nao precisamos aplicar um questionario aos clientes, que podem recusar-se a
responder, ou aos lojistas, que podem ser “criativos demais" nas respostas. Basta registrar
em uma planilha quantas pessoas entraram na loja, o horério, se fizeram compras ou néo,
entre outros aspectos. Uma outra situacdo seria uma pesquisa climatica, em que sdo
registradas medidas de temperatura, umidade relativa do ar, velocidade do vento:
obviamente ndo precisamos de um questionario para isso.

O questionario torna-se quase que indispensavel quando precisamos mensurar ou
avaliar atitudes, preferéncias, crencas e comportamentos que exigem a manifestacdo dos
pesquisados. Pesquisas de mercado, acerca da aceitagdo de um produto ou propaganda,
pesquisas de comportamento, pesquisas de opinido eleitoral, todas elas envolvem algum
tipo de questionario.

O questionério pode ser enviado pelo correio, feito por telefone, feito com a
presenca fisica do entrevistador, ou mesmo via Internet. Todos eles tém suas vantagens e
desvantagens.

O aspecto mais importante do questionario é procurar obter as informages sem
induzir ou confundir o respondente. As perguntas precisam ser claras, afirmativas ou
interrogativas, evitando negacdes, e coerentes com o nivel intelectual dos elementos da
populacéo.

DESTAQUE Em uma cidade de Santa Catarina foi implementado um sistema
integrado de transporte coletivo; foi feita uma pesquisa de opinido com os usuarios, através
de questionario; uma das questdes perguntava se o usuario estava satisfeito com o itinerario

dos Onibus; grande ndmero de respostas em branco, ou incoerentes com as outras
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perguntas; muitos respondentes ndo sabiam o que era itinerario. FIM DO DESTAQUE

Na nossa pesquisa precisariamos aplicar alguma espécie de questionario. O CRA
dispde de varias informagdes sobre os registrados, incluindo enderego postal e talvez até
telefone e endereco eletrdnico. Poderiamos enviar os questionarios por um destes trés

meios.

To afim de saber:
o Para saber mais sobre experimentos, consulte MOORE, D.S., McCABE, G.P.,
DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica empresarial: como
usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006, na se¢do 3.2.
o Para saber mais sobre elaboragdo de questiondrios, consulte BARBETTA,P. A.
Estatistica Aplicada as Ciéncias Sociais. 9%. ed. — Floriandpolis: Ed. da UFSC,
2014, capitulo 2.

Atividades de Aprendizagem

Confira se vocé teve bom entendimento do que tratamos nesta Unidade, respondendo as
questdes conforme os conceitos estudados, e encaminhe-as para seu tutor através do
Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem.

Boa sorte! Se precisar de auxilio, ndo deixe de fazer contato com seu tutor.

1) A direcdo do CED (Centro de Educacdo da UFSC), e os departamentos do centro, tém
interesse em avaliar se a biblioteca setorial esta atendendo adequadamente os alunos de
graduacgdo, poOs-graduacdo, pessoal docente e técnico-administrativo do CED. Ha
preocupacdo com o acervo em si (atualizacdo, composicdo, nimero de copias disponiveis,
adequacdo as necessidades de cada curso), e com o atendimento aos usuarios (nimero de
atendentes, horario, “cortesia"). Faga o planejamento da pesquisa estabelecendo

a) Objetivo geral da pesquisa.

b) Objetivos especificos da pesquisa.

¢) Tipo de pesquisa (Levantamento ou Experimento).

d) Populacéo da pesquisa.
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e) Quais sdo as variaveis da pesquisa? Por qué? Como serdo medidas? Por qué?

f) Como serédo coletados os dados: secundarios ou primarios, censo ou amostragem? Por
qué?

g) Escolha do instrumento de pesquisa. Justificativa.

i) Elaboracgdo do instrumento de pesquisa. Justificativa dos itens e opcdes escolhidas.

Resumo

O resumo desta Unidade esta esquematizado na Figura 6. Veja:
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Conceito de Estatistica

Variabilidade

Subdivisbes da Estatl’stioa, N

I !

Planejamento Amostragem / Analise

estatistico Exploratdria de
Dados

Inferéncia
Estatistica

"Pergunta d Definigdo de objetivos: geral e especiﬁco}
mundo real”|

Probabilidade

Definigao de Populagdol Amostra

Varidveis >

Nivel de mensuragéo,

Nivel de manipulagao,

Classificagcdo

Quantitativa Quantitativa
discreta continua

|

Forma de coleta de dados

Tipos de dados

Secundérios

Instrumento de pesquisal

Figura 6- Resumo da Unidade 1

Fonte: elaborada pelo autor.
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Caro estudante,

Fazer com que vocé entenda o conceito de Estatistica, suas variabilidades e
subdivisdes na aplicacdo de estudos e experimentos, foi a proposta desta Unidade. Com
esse conhecimento vocé serd capaz de obter, organizar e analisar dados, determinando as
correlacBes que apresentem e tirando delas suas consequéncias para descrigdo e explicacéo
do que passou e previsdo e organizagdo do futuro.

Leia as indicagbes de textos complementares, responda as atividades de
aprendizagem e interaja com a equipe de tutoria. N&o fique em duvida, questione!

Saiba que vocé ndo esta sozinho neste processo e, que existe uma equipe que lhe

daré base e suporte em todas as necessidades para a construgdo do seu conhecimento.
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Unidade 2

Andlise Explorat6ria de Dados |
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Objetivo
Nesta Unidade vocé vai compreender a definicdo de Andlise Exploratoria de Dados e

aprenderd como realizar a descrigdo tabular e grafica de conjuntos de dados referentes a

variaveis qualitativas e quantitativas.
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Caro estudante, na Unidade anterior estudamos o planejamento de uma pesquisa.
Conforme vimos, independente de os dados terem sido coletados via censo ou amostragem
eles precisam ser interpretados, para atingir os objetivos propostos da pesquisa. O passo
inicial para isso é usar 0s conceitos e técnicas da Andlise Exploratoria de Dados para
resumir e organizar os dados, de maneira que seja possivel identificar padrdes e elaborar as
primeiras concluses a respeito da populacéo, isto &, descrever a sua variabilidade.

O primeiro passo da Analise Exploratéria de Dados € organizar os dados, para que
seja possivel resumi-los, e posteriormente interpretd-los. Para entender esse contexto, €
importante relembrar a definicdo de variavel e a sua classificagdo por nivel de mensuracdo
e nivel de manipulacéo, estudadas na Unidade 1.

Ainda nesta Unidade vamos estudar como realizar a andlise exploratéria de dados
através de tabelas e graficos para cinco casos, tipos de conjuntos de dados: uma variavel
qualitativa, uma varidvel quantitativa, duas variaveis qualitativas, uma qualitativa e uma
quantitativa e duas quantitativas.

E indispensavel que o administrador seja capaz de realizar Anélise Exploratéria de

Dados: sem isso a sua capacidade de tomada de decisdes ficara seriamente comprometida.

2.1 — Conceitos bésicos

A Analise Exploratoria de Dados, antigamente chamada apenas de Estatistica
Descritiva, LINK No passado a Analise Exploratéria de Dados era chamada de Estatistica
Descritiva, por preocupar-se com a descricdo dos dados tdo somente. LINK constitui o que
a maioria das pessoas entende como Estatistica, e inconscientemente usa no dia a dia.
Consiste em resumir e organizar os dados coletados através de tabelas, graficos ou
medidas numéricas, e, a partir dos dados resumidos, procurar alguma regularidade ou
padréo nas observagdes (interpretar os dados).
A partir dessa interpretacdo inicial é possivel identificar se os dados seguem alguns
modelos conhecidos, que permitam estudar o fendmeno sob anélise, ou se é necessario
sugerir um novo modelo. Usualmente a concretizagdo dos objetivos de uma pesquisa passa

pela andlise de uma ou mais variaveis estatisticas Glossario Variaveis estatisticas: sdo
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caracteristicas que podem ser observadas ou medidas em cada elemento pesquisado, sob as
mesmas condigdes. Para cada varidvel, para cada elemento pesquisado, em um dado
momento, ha um e apenas um resultado possivel. Fonte: Barbetta, 2014. Fim Glossario, ou
do seu relacionamento.

O processo da andlise exploratdria de dados consiste em organizar, resumir e interpretar as
medidas das variaveis da melhor maneira possivel. Para tanto, é necessario construir um

arquivo de dados, que tem algumas caracteristicas especiais.

2.1.1 — Estrutura de um arquivo de dados

Uma vez disponiveis, os dados precisam ser tabulados, para possibilitar sua analise.
Atualmente os dados costumam ser armazenados em meio computacional, seja em grandes
bases de dados, programas estatisticos ou mesmo planilhas eletrénicas, sejam oriundos de
pesquisa de campo, ou apenas registros de operagdes financeiras, arquivos de recursos
humanos, entre outros. Possuem uma estrutura fixa, que possibilita a aplicagdo de vérias
técnicas para extrair as informagdes de interesse.

As variaveis sdo registradas nas colunas, e os casos (0s elementos da populagéo) nas
linhas. As variaveis sdo as caracteristicas pesquisadas ou registradas. Imagine a base de
dados do Departamento de Administragdo Escolar (DAE) da Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC), que armazena as informac8es dos académicos, contendo as variaveis
nome do aluno, data de nascimento, nimero de matricula, indice de Aproveitamento
Acumulado (IAA), e outras informagdes, ou uma operadora de cartdo de crédito, que
armazena as transagOes efetuadas, contendo o nimero do cartdo, nome do titular, hora da
transacéo, valor do crédito, bem ou servico adquirido.

Os casos constituem cada individuo ou registro, para a base do DAE, Joao
Ninguém, nasceu em 20 de fevereiro de 1995, matricula 13xxxxxxx-01, IAA = 3,5, IAP =
6,0. Para a operadora de cartdo de crédito, cartdo nimero Xxxxxxxxx-84, José Nenhum,
R$200, 14h28min - 11 de setembro de 2015, supermercado.

Exemplo 1 - A Megamontadora TOYORD LINK Trata-se de uma empresa ficticia,
e de uma pesquisa ficticia.LINK regularmente conduz pesquisas de mercado com o0s

clientes que compraram carros zero km diretamente de suas concessionarias. O objetivo é
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avaliar a satisfacdo dos clientes em relagdo aos diferentes modelos, seu design, adequacéo

ao perfil do cliente. A Ultima pesquisa foi terminada em julho de 2015: 250 clientes foram

entrevistados entre o total de 30.000 que compraram veiculos novos entre maio de 2014 e

maio de 2015. A pesquisa foi restringida aos modelos mais vendidos, e que ja estdo no

mercado ha 10 anos. As seguintes variaveis foram obtidas:

O

Modelo comprado: o compacto Chiconaultla, o sedd médio DeltaForce3, a perua
familiar Valentiniana, a van SpaceShuttle ou o luxuoso LuxuriousCar.

Opcionais: inexistentes (apenas os itens de série); ar condicionado e direcéo
hidraulica; ar condicionado, direcdo hidraulica e trio elétrico; ar condicionado,
direcdo hidraulica, trio elétrico e freios ABS.

Opinido sobre o design: se os clientes consideram o design do veiculo comprado
ultrapassado, atualizado, ou adiante dos concorrentes.

Opinido sobre a concessionaria onde comprou o veiculo (incluindo atendimento
na venda, manutencdo programada e eventuais problemas imprevistos): muito
insatisfatdria, insatisfatoria, ndo causou impresséo, satisfatoria, bastante satisfatoria.
Opinido geral sobre o veiculo adquirido: muito insatisfeito, insatisfeito, satisfeito,
bastante satisfeito.

Renda declarada pelo cliente: em salarios minimos mensais.

NUmero de pessoas geralmente transportadas no veiculo.

Quilometragem mensal média percorrida com o veiculo.

Percepcao do cliente de ha quantos anos o veiculo comprado teve a sua Ultima
remodelacdo de design: em anos completos (se ha menos de um ano o entrevistador
anotou zero).

Idade do cliente em anos completos.

Imagine que vocé é trainee da TOYORD. Sua missdo € analisar os resultados da

pesquisa apresentando um relatdrio. Dependendo do seu desempenho vocé podera ser

contratados em definitivo ou dispensados (sem carta de recomendacdo). Como deve ser

estruturada a base de dados para permitir a analise?
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Digamos que vocé dispde dos 250 questionarios que foram aplicados, e voceé ira
tabula-los em uma planilha eletrdnica, como o Br.Office Calc ® ou o Microsoft Excel ®.
Ha dez variaveis, a base de dados deve ter entdo 10 colunas, e 250 linhas (no Calc ®, 251,
j& que a primeira serd usada para pér o nome das varidveis). Veja o resultado, com as

primeiras linhas (casos) na Figura 7:

E1 Microsoft Excel - PopulagcdoToyord.xls

@_] Arquivo  Edkar  Exibir  Inserir  Formatar  Ferramentas  Dados  Janela  Ajuda Digite: uma pergunta
I = R e S e e e A A - W o V06 07 A M1 | 7] Kl -
§ Al S0 -NSSIESEHBem BRI EE - S-AF
B v 3

B [ 5 | 0 [ E | F 6 [ H | | | J K]
1 |Modelo Opionais Design Concessiondria Geral Renda  Pessoas Quilometragem Remodelagdo [dade
2 |Deltaforced  |Ar_e_diregdo Atualizados M&o causou impressdo [Muito insatisfeito 2498 5 415 20 3
_3 |SpaceShuttle |AD Trio_Elétrico |Atualizados Satisfatdria Satisfeito 24 95 5 597 20
_4 [Valentiniana |Ar e direcéo Ultrapassados Néo causou impressdo [Muito insatisfeito 23585 4 594 20
_& |Chiconaultla |AD_Trio_Eletrico |Atualizados Insatisfataria Muito insatisfeito 19,72 4 422 2] 3B
_B |Deltaforce3  |Ar_e_diregdo Atualizados Nao causou impressdo [Insatisfeito 1296 3 503 2] 3
7 [Walentiniana |Inexistentes Atualizados Satisfatdria Muito insatisfeito 4005 B B04 2 4
8 [Valentiniana |AD_Trio_Elétrico |Atualizados Bastarte satisfatdria  [Insatisfeito 28,34 5 394 3| 2
8 [Valentiniana |Ar_e_diregéo Atualizados Muito insatisfatdria Bastarte satisfeito 206 4 518 11 45
10 Valentiniana |ADT Freins_ABS |Atualizados Nao causou impressdo [Insatisfeito 2,775 5 539 3] 42

Figura 7 - Base de dados da Toyord

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®

Veja que cada uma das variaveis € registrada em uma coluna especifica, e que nas
linhas encontram-se os registros de cada funcionario. Por exemplo, o respondente 1
adquiriu um modelo Deltaforce3, com os opcionais Ar condicionado e dire¢do hidraulica,
considera o design do veiculo atualizado, diz que o atendimento da concessionaria onde
comprou o0 veiculo ndo causou impressdo, estd muito insatisfeito com seu veiculo, tem
renda mensal de 24,98 salarios minimos (R$ 9.492,00), costuma levar 5 pessoas no veiculo,
trafega em média 415 km por més com este veiculo, cré que a ultima remodelacéo foi feita
ha 2 anos atras e tem 35 anos de idade. Esse raciocinio pode ser estendido para os outros
249 respondentes. Analisando as variaveis isoladamente ou em conjunto podemos atingir
0s objetivos da pesquisa.

O arquivo de dados mostrado na Figura 7 est4 disponivel no Ambiente Virtual de
Ensino-Aprendizagem. Juntamente com ele estdo disponibilizados os textos “Como realizar
andlise exploratéria de dados no Br.Office Calc ®” e “Como realizar andlise exploratoria
de dados no Microsoft Excel ®). LINK Veja a se¢do “Saiba mais” desta Unidade. O
arquivo de dados e o texto servirdo para as Unidades 2 e 3. LINK
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A grande maioria dos programas estatisticos, gerenciadores de bases de dados e
planilhas eletrbnicas com capacidade estatistica exige que os dados sejam estruturados de
acordo com o formato da Figura 7. Podemos ter tantas colunas e linhas quantas se quiser,
respeitando, porém, as capacidades dos programas, o Microsoft Excel ®, por exemplo,
admite 1.048.576 linhas por 16.384 cqunasH 0 que é suficiente para muitas aplicacdes.

Uma vez os dados no formato apropriado, especialmente se em meio digital,
podemos passar para a etapa de andlise. Uma das ferramentas mais Uteis para isso é a

distribuigdo de frequéncias, como veremos a seguir.
2.1.2 — Distribuicéo de frequéncias

O processo de resumo e organizagdo dos dados busca basicamente registrar as
ocorréncias dos possiveis valores das varidveis que caracterizam o fenbmeno, em suma
consiste em elaborar Distribuicfes de Frequéncias das varidveis Glossario Distribuicdes
de Frequéncias: organizacGes dos dados de acordo com as ocorréncias dos diferentes
resultados observados. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim Glossério para que o
conjunto de dados possa ser reduzido, possibilitando a sua andlise.

A construgdo da distribuicdo de frequéncias exige que os possiveis valores da
variavel sejam discriminados e seja contado o nimero de vezes em que cada valor ocorreu
no conjunto de dados. Para grandes arquivos de dados tal processo somente é viavel
utilizando meios computacionais.

Uma distribuicéo de frequéncias pode ser expressa através de tabelas ou de gréficos,
que terdo algumas particularidades dependendo do nivel de mensuracdo da variavel e de
quantas variaveis serdo analisadas. Vamos ver cinco casos: quando ha apenas uma variavel
qualitativa, quando ha apenas uma variavel quantitativa, quando ha duas variaveis (sendo

ambas qualitativas, ambas quantitativas, ou uma qualitativa e a outra quantitativa).
2.2 — Distribuicéo de frequéncias para uma variavel qualitativa

Usualmente uma variavel qualitativa assume apenas alguns valores: basta entéo

discrimina-los e contar quantas vezes eles ocorrem no conjunto. Esta contagem pode ser

37

Comentado [MMR3]: Fonte: Suporte do Office, disponivel em
https://support.office.com/pt-
BR/article/Especifica%C3%A7%C3%B5es-e-limites-do-Microsoft-
Excel-1672b34d-7043-467e-8e27-269d656771c3, acessado em
14/10/2015.



https://support.office.com/pt-BR/article/Especifica%C3%A7%C3%B5es-e-limites-do-Microsoft-Excel-1672b34d-7043-467e-8e27-269d656771c3
https://support.office.com/pt-BR/article/Especifica%C3%A7%C3%B5es-e-limites-do-Microsoft-Excel-1672b34d-7043-467e-8e27-269d656771c3
https://support.office.com/pt-BR/article/Especifica%C3%A7%C3%B5es-e-limites-do-Microsoft-Excel-1672b34d-7043-467e-8e27-269d656771c3

registrada em nGmeros absolutos, frequéncia absoluta, Glossario Frequéncia absoluta:
registro dos valores da variavel por meio de contagem das ocorréncias no conjunto de
dados. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim Glossario ou em numeros relativos,
frequéncia relativa ou percentual. Glossario Frequéncia relativa ou percentual: registro
dos valores da varidvel por meio de proporcédo (relativa) ou percentagem (percentual) do
total das ocorréncias do conjunto de dados. Fonte: Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim
Glossario Ambos os registros devem ser feitos e apresentados: a frequéncia absoluta
permite avaliar se os resultados sdo solidos (é temerario tomar decisdes com base em
pequenas quantidades de dados); j a frequéncia relativa possibilita comparar os resultados
da distribuicdo de frequéncias com outros conjuntos de tamanhos diferentes. A distribuicéo
de frequéncias pode ser apresentada em forma de tabela ou grafico.

LINK Se alguém diz que 33,33% (percentual) das mulheres de um curso casaram-se com
professores vocé poderia ter uma méa impressdo destas mogas. Mas se alguém diz que das
trés mulheres (dados brutos) deste curso uma delas casou-se com um professor o efeito ja
ndo sera tdo grande. Fonte: Anedota extraida do livro “Como mentir com Estatistica”, de

Darrel Huff. Rio de Janeiro: Ediouro, 1992. LINK

Exemplo 2 - Imagine que vocé esta interessado em descrever a varidvel opinido sobre a
concessionaria (vista no exemplo 1), isoladamente, e representar os dados em forma de
tabela. Como ficariam os resultados? Saiba que o resultado seria semelhante ao ilustrado no

Quadro 2, uma apresentac¢do tabular da variavel opinido sobre concessionéria.

Valores Frequéncia Percentual
Muito insatisfatéria 29 11,60%
Insatisfatoria 58 23,20%
N&o causou impressdo 75 30,00%
Satisfatoria 50 20,00%
Bastante satisfatdria 38 15,20%
Total 250 100%

Quadro 2 - Opinido dos clientes sobre as concessionérias Toyord

Fonte: elaborado pelo autor
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Podemos concluir, neste segundo exemplo, que as concessionarias ndo sao exatamente bem
vistas pelos clientes: apenas 35,20% dos entrevistados as consideram satisfatorias ou
bastante satisfatorias. Pense que neste caso, o administrador tera que descobrir as causas de

tal resultado e atuar para resolver os problemas.

Podemos aplicar um raciocinio semelhante para as outras varidveis qualitativas e
apresentar uma descrigdo grafica da distribuicdo de frequéncias. Quando a variavel é
qualitativa podemos usar dois tipos de graficos: em barras ou em setores.

No gréfico de barras (Figura 8) em um dos eixos sdo colocadas as categorias da
variavel e no outro as frequéncias ou percentuais de cada categoria. As barras podem ser
horizontais ou verticais (preferencialmente estas). Para os dados do segundo exemplo,

usando as frequéncias:

Opini&o sobre a concessionaria

40 L

Bastante satisfatéria Insatisfatéria Muito insatisfatoria Néo causou impressao Satisfatoria

Figura 8 - Gréafico em barras para Opinido sobre as concessionarias

Fonte: adaptada pelo autor a partir de Microsoft ®
Trata-se da mesma distribuicdo de frequéncias observada no Quadro 2. A apreensdo da

informacéo, porém, é muito mais rapida através de um gréfico. Percebe-se claramente que a

opc¢do “Nao causou impressdo” apresenta maior frequéncia.
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Contudo, vocé consegue identificar alguma particularidade neste grafico? Olhe bem!

A escala comega em 20, e ndo em zero. Sendo assim, as diferencas relativas entre as
frequéncias podem ser distorcidas, o que pode levar a uma interpretacdo diferente dos
resultados: cuidado, portanto, com as escalas dos graficos. E muito comum vermos erros
grosseiros nas escalas de gréficos veiculados na midia em geral, provavelmente por
ignorancia, mas devemos estar atentos. Os administradores tomam decisdes baseadas na
interpretacdo de gréaficos, entdo estes devem retratar fielmente a realidade. Veja a Figura 9,
com a escala correta.

Opinido sobre a concessionaria

Bastante satisfatéria Insatisfatéria Muito insatisfatéria Nao causou impressao Satisfatoria

Figura 9 - Grafico em barras para Opinido sobre as concessiondrias

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®

Outro tipo de grafico bastante utilizado é o grafico circular, em setores ou em
“pizza”. Ele ¢ apropriado quando o numero de valores da varidvel qualitativa ndo ¢ muito
grande, mas sua construcdo é um pouco mais elaborada do que o gréfico de barras. Consiste
em dividir um circulo (360°) em setores proporcionais as realizacdes de cada categoria
através de uma regra de trés simples, na qual a frequéncia total (ou o percentual total 100%)
corresponderia aos 360° e a frequéncia ou a proporcéo de cada categoria corresponderia a

um valor desconhecido em graus.
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Grausdeuma  360° xfrequéncia(proporgac) da categoria
categoria frequéncia(proporcéo) total

Observe os valores em graus correspondentes aos resultados do Quadro 1 (Quadro

3).
Valores Frequéncia | Percentuais Graus

Muito insatisfatoria 29 11,60% 41,76
Insatisfatoria 58 23,20% 83,52

N&o causou impressdo 75 30,00% 108
Satisfatoria 50 20,00% 72
Bastante satisfatdria 38 15,20% 54,72
Total 250 100% 360

Quadro 3 - Opinido dos clientes sobre as concessionarias Toyord

Fonte: elaborado pelo autor

E o gréafico em setores sera conforme apresentado na Figura 10:

Opini&o sobre a concessionaria

B Bastante satisfatéria
Oinsatisfatoria

O Muito insatisfatéria
23% CN&o causou impress&o
0 Satisfatéria

12%

Figura 10 - Gréfico em setores para a Opinido sobre as concessionarias

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®

Pela observagdo dos percentuais € possivel perceber o predomino da opgdo “Néo

causou impressdo” com 30% das respostas. Se a variavel qualitativa tiver muitos valores
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(por exemplo, bairros da regido metropolitana de S&do Paulo), o gréfico dificilmente
resumird alguma coisa, pois terd um nimero excessivo de fatias. Isso também ocorre com

variaveis quantitativas, especialmente as continuas.

2.3 - Distribuicao de frequéncias para duas variaveis qualitativas

O administrador frequentemente precisa estudar o relacionamento entre duas ou
mais varidveis, para tomar decisfes. Por exemplo, ha relacdo entre o sexo do consumidor e
a preferéncia por um modelo de carro, ou entre a escolaridade do eleitor e o candidato a
presidente escolhido, entre outras.

Quando as duas variaveis sdo qualitativas (originalmente ou quantitativas
categorizadas) usualmente é construida uma distribuicdo conjunta de frequéncias, também
chamada de tabela de contingéncias, ou dupla classificacdo. Glossario Tabela de
contingéncias: tabela que permite analisar o relacionamento entre duas variaveis, nas linhas
sdo postos os valores de uma delas, e nas colunas os da outra, e nas células contam-se as
frequéncias de todos 0s cruzamentos possiveis. Fonte: Barbetta, 2014. Fim Glossario Nela
sdo contadas as frequéncias de cada cruzamento possivel entre os valores das variaveis. A
expressdo pode incluir o calculo de percentuais em relagdo ao total das linhas, colunas ou
total geral da tabela. A representacdo grafica também é possivel. Vamos ver um exemplo.
Para a mesma situacdo do Exemplo 1. Agora vocé estd interessado em observar
relacionamento entre a variavel modelo adquirido e a opinido geral do cliente sobre o
veiculo, e expressa-lo de forma tabular e grafica.

A variavel modelo apresenta 5 resultados possiveis (5 modelos foram considerados
nesta pesquisa), e a varidvel opinido geral pode assumir 4 resultados (Bastante satisfeito,
satisfeito, insatisfeito e muito insatisfeito). Isso significa que podemos ter até 20
cruzamentos possiveis para 0s quais precisamos contar as frequéncias. Para grandes bases
de dados, mesmo para 0 nosso exemplo em que ha apenas 250 casos, seria um processo
tedioso, e sujeito a erros. Portanto, o mais inteligente é utilizar alguma ferramenta
computacional, mesmo uma planilha eletrénica como o Microsoft Excel ® ou o Br.Office

Calc®.
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Usando uma ferramenta computacional chegaremos ao Quadro 4.

Opinido geral sobre o veiculo
Modelo Muito Insatisfeito Satisfeito Bastante Total
insatisfeito satisfeito
1 1
Chiconaultla 69 11 1 0 81
DeltaForce3 29 22 5 0 56
Valentiniana 11 18 9 3 41
SpaceShuttle 1 14 17 10 42
LuxuriousCar 0 1 9 19 29
Total 110 67 41 32 250

Quadro 4 - Tabela de contingéncias de modelo por opinido geral (apenas frequéncias)

Fonte: elaborado pelo autor

Observe a ultima coluna e a ultima linha do quadro acima: sdo os chamados totais
marginais, Glossario Totais marginais: totais das linhas ou das colunas de uma tabela de
contingéncia, permitem avaliar individualmente as variaveis componentes da tabela. Fonte:
Bussab e Morettin, 2002. Fim Glossério isto é, as frequéncias dos valores das variaveis
Modelo e Opinido geral sobre o veiculo, respectivamente. Percebe-se que os modelos
Chiconaultla e DeltaForce3 sdo os mais vendidos, e que as opinides negativas (muito
insatisfeito e insatisfeito) sdo mais frequentes do que as positivas.

Além disso, é facil perceber que as opinifes negativas sdo as predominantes nos
modelos Chiconaultla, DeltaForce3 e em menor grau no Valentiniana. Apenas os modelos
SpaceShuttle e LuxuriousCar tém proprietarios predominantemente satisfeitos.

Vocé deve ter percebido também uma linha com varias células vazias (apenas uma
observacdo na opcdo insatisfeito). Trata-se de um dado perdido: o entrevistado esqueceu
de mencionar o modelo adquirido, ou o entrevistador ndo o registrou durante a realiza¢do
da pesquisa, ou mesmo houve um erro de digitacdo. Como a quantidade aqui é muito
pequena (1 em 250, 0,4%), ndo causara grandes problemas. Apenas quando a quantidade

ultrapassa 5% da base de dados ha motivo para preocupacéo, pois ou houve muitos erros de
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digitacdo na tabulac&o dos dados, ou o instrumento de pesquisa LINK Conforme vimos na
Unidade 1 LINK foi mal projetado, pois muitos elementos da populagdo ndo forneceram as
informaces desejadas.
O Quadro 4 pode ser apresentado de forma gréfica, através de um gréfico de barras
multiplas (Figura 11).
Opinido geral sobre o veiculo por Modelo

80

70 =

60

50

40

Freqiiéncias

30

20

o e I=m Scm: ale= A0H

Chiconaultla Deltaforce3 LuxuriousCar SpaceShuttle Valentiniana
Modelo

‘Bastante atisfeito W Insatisfeito O Muito insatisfeito O Sati 'r‘

Figura 11 - Gréfico de barras multiplas: Opinido geral por Modelo

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ®

As frequéncias absolutas podem ser insuficientes para a interpretagdo dos
resultados, especialmente quando comparando os resultados com outros conjuntos de dados
de tamanhos diferentes. Assim, podemos calcular percentuais, em relagdo aos totais de cada
coluna, ou aos totais de cada linha ou ao total geral da tabela. Vamos apresentar apenas um
dos percentuais possiveis, em relacdo aos totais das linhas (maiores detalhes nos textos
“Como realizar andlise exploratéria de dados no Microsoft Excel ®” ¢ “Como realizar

andlise exploratdria de dados com o Br.Office Calc ®”):
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Opinido geral sobre o veiculo

Modelo Muito insatisfeito | Insatisfeito | Satisfeito | Bastante satisfeito | Total

Chiconaultla 69 11 1 0 81
85,19% 13,58% 1,23% 0,00% 100%

DeltaForce3 29 22 5 0 56
51,79% 39,29% 8,93% 0,00% 100%

Valentiniana 11 18 9 3 41
26,83% 43,90% 21,95% 7,32% 100%

SpaceShuttle 1 14 17 10 42
2,38% 33,33% 40,48% 23,81% 100%

LuxuriousCar 0 1 9 19 29
0,00% 3,45% 31,03% 65,52% 100%

Total 110 66 41 32 249

44,18% 26,51% 16,47% |12,85% 100%

Quadro 5 - Tabela de contingéncia de Opinido geral por Modelo (com % por linha)

Fonte: elaborado pelo autor

Vistos os exemplos o que vocé pode concluir acerca da satisfacdo dos clientes com relagéo

aos modelos? Qual modelo deveria receber atencao prioritaria?

Veja que o cruzamento de duas varidveis qualitativas é atividade corriqueira para o
administrador e cada vez mais esse profissional precisa avaliar mais de duas variaveis, o
que exige metodos matematicos sofisticados, implementados computacionalmente.
Veremos mais sobre esse tema a seguir.

2.4 — Distribuicéo de frequéncias para uma variavel quantitativa

A construcdo das distribuicbes de frequéncias para varidveis quantitativas é

semelhante ao caso das varidveis qualitativas: relacionar os valores da varidvel com as suas
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ocorréncias no conjunto de dados, mas apresenta algumas particularidades dependendo se a
varivel é discreta ou continua.

Se a variavel for quantitativa discreta, e puder assumir apenas alguns valores, a
abordagem serd semelhante a das varidveis qualitativas. A diferenca reside na substituigdo
de atributos por numeros, gerando uma distribuicdo de frequéncia para dados ndo

agrupados. Vamos ver um exemplo.

Exemplo 4 - para a mesma situacdo do Exemplo 1 -, imagine que voceé esta interessado em
descrever a variavel nimero de pessoas usualmente transportadas no veiculo, isoladamente,
e representar os dados em forma de tabela. Como ficariam os resultados? O resultado seria
semelhante ao mostrado no Quadro 6, uma apresentacdo tabular (em forma de tabela) da

variavel nimero de pessoas transportadas.

Valores Frequéncia Percentual

1 19 7,60%

2 29 11,60%
3 43 17,20%
4 42 16,80%
5 57 22,80%
6 60 24,00%
Total 250 100%

Quadro 6 — Numero de pessoas usualmente transportadas no veiculo

Fonte: elaborado pelo autor

Pela observacdo do Quadro 6 podemos concluir que os veiculos tém uso
predominantemente “familiar” (varias pessoas transportadas usualmente). Sabendo disso o
administrador pode decidir por direcionar 0 marketing ou mesmo a produgdo de modelos
visando o segmento de familias maiores. Uma abordagem semelhante poderia ser aplicada

para as outras variaveis discretas: anos de remodelagéo e mesmo idade dos consumidores.
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E como representar a distribuicdo de frequéncias para varidveis quantitativas
discretas graficamente? O Quadro 6 poderia ser representado através de um Histograma,
um grafico de barras justapostas, em que as areas das barras sdo proporcionais LINK A
maioria dos programas (estatisticos ou ndo) que constroem histogramas para variaveis
quantitativas discretas costuma ignorar isso. LINK as frequéncias de cada valor. Vamos ver
(Figura 12):

Numero de pessoas transportadas por veiculo

70

Figura 12 - Histograma do NUmero de pessoas transportadas por veiculo

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®

Neste caso eu poderia usar o grafico em setores? A resposta é nao, pois formalmente
o0 gréafico em setores deve ser usado apenas para variaveis qualitativas. A interpretacdo é a
mesma, mas a apreensdo da informagdo é mais rapida. Observe que ndo ha problemas com

a escala vertical, pois esta comega em zero.
Se a varidvel quantitativa for continua o procedimento descrito anteriormente sera

inviavel como instrumento de resumo do conjunto, pois praticamente todos os valores tém

frequéncia baixa, o que resultaria em uma tabela enorme.
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Se o0 conjunto de dados for pequeno, até 100 observacdes, é possivel usar

ferramentas graficas como o diagrama de pontos e o ramo em folhas. LINK Mais

informagdes veja a se¢do “T0 afim de saber”. LINK

Se o conjunto for grande, € preciso representar os dados através de um conjunto de

faixas de valores mutuamente exclusivas (para que cada valor pertenca apenas a uma faixa),

que contenha do menor ao maior valor do conjunto: registram-se entdo quantos valores do

conjunto encontram-se em cada faixa. H& duas maneiras de fazer isso:

através da categorizacdo (recodificagdo) da varidvel, Glossario Categorizagéo:
processo pelo qual se transforma uma variavel quantitativa em qualitativa, associando
atributos a intervalos de valores numéricos, por exemplo, classe A para uma certa faixa
de renda familiar. Fonte: elaborado pelo autor. Fim Glossario por exemplo, todos que
ganham até 4 salarios minimos (R$ 1520) pertencem & classe baixa, todos que ganham
entre 4,01 e 20 salrios minimos (até R$ 7.600) pertencem a classe média, e acima disso
pertencem & classe alta — esta abordagem é largamente utilizada na midia.

através de uma distribuicdo de frequéncias para dados agrupados (ou agrupada em
classes), Glossario Distribuicdo de frequéncias para dados agrupados: distribuicdo de
frequéncias na qual os valores da varidvel sdo agrupados em faixas de ocorréncia, e as
frequéncias contadas para cada faixa, para facilitar o resumo do conjunto de dados,
usualmente empregado para variaveis quantitativas continuas. Fonte: Barbetta, Reis e
Bornia, 2010. Fim Glossario processo mais elaborado, ¢ mais “estatistico”, veremos o
procedimento a seguir.

O processo para montagem da distribuicéo de frequéncias para dados agrupados é o

seguinte:

o Determinar o intervalo do conjunto (diferenca entre 0 maior e 0 menor valor
do conjunto).

o Dividir o intervalo em um ndmero conveniente de classes, onde:
No de classes= +/No de elementos Neste ponto ha grande controvérsia entre os
estatisticos, e a formula apresentada é apenas uma das opgdes possiveis.
Admite-se que o nimero minimo de classes seja igual a 5 e 0 maximo 20,
mas se aceita uma defini¢do arbitréria neste intervalo.

o Estabelecer as classes com a seguinte notacgéo:
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Li - limite inferior Ls - limite superior

Li |-- Ls limite inferior incluido, superior excluido

Li |--] Ls ambos incluidos

Determinar as frequéncias de cada classe.

Determinar os pontos médios de cada classe através da média dos 2 limites

(seréo os representantes das classes).

Vamos ver exemplos de ambas as abordagens.

Exemplo 5 - para a mesma situacdo do Exemplo 1 -, imagine que vocé esté interessado em
descrever a varidvel renda dos consumidores, isoladamente, e representar os dados em
forma de tabela. Como ficariam os resultados nos seguintes casos:

a) Se optassemos por categorizar a variavel da seguinte forma: todos que ganham até 4
salarios minimos (R$ 1520) pertencem a classe baixa, todos que ganham entre 4,01 e 20
salarios minimos (até R$ 7600) pertencem a classe média, e acima disso pertencem a classe
alta?

b) Se optassemos por uma distribuicéo de frequéncias para dados agrupados?

LINK A resolugdo passo a passo deste problema esta na secdo “Saiba mais” desta unidade,
que explica como realizar analise exploratoria de dados no Excel ®. Aqui apresentaremos
apenas os resultados finais. LINK

No caso do item a, a categorizacdo levara a criacdo de uma nova variadvel, agora qualitativa,
permitindo uma abordagem semelhante a que vimos anteriormente. No Quadro 7 e na

Figura 13 estdo os resultados: tabela de frequéncias e grafico em setores.

Valores Frequéncia Percentual
Classe baixa (até 2 s.m.) 2 0,8%
Classe média (entre 2,01 e 20 s.m.) 104 41,6%
Classe alta (acima de 20 s.m.) 144 57,6%
Total 250 100%

Quadro 7 - Renda categorizada em classe social

Fonte: elaborado pelo autor
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Divisdo por classes sociais

41,60%

OClasse alta
OClasse baixa
M Classe média

57,60%

Figura 13 - Gréafico em setores para a Renda categorizada em classes

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®

Observe que perdemos informacéo sobre os dados originais de renda ao fazer a
categorizagdo. A interpretacdo €é relativamente simples: a maioria absoluta (mais de 50%)
dos clientes da montadora pode ser considerada de classe alta (renda superior a 20 salarios
minimos mensais). A grande discussdo que surge neste caso é quem define o que é classe
baixa, média ou alta (ou A, B, C, D e E). Uma sugestdo € utilizar a classificacdo do IBGE.
Passando para o item b, devemos seguir 0s passos:

o Intervalo= Maior - Menor = 86,015 — 1,795 = 84,22  (a maior renda € de 86,015
salarios minimos e a menor de 1,795, LINK Estes valores foram obtidos no arquivo
de dados citado no inicio desta Unidade LINK as classes devem englobar do menor
ao maior valor).

0 Nodeclasses= +/No de elementos = /250 =1581=16 Por este expediente deveriamos usar
16 classes. Porém, conforme foi dito anteriormente, o nimero de classes pode ser
definido de forma arbitraria: para simplificar nosso problema vamos usar 5 classes.
Amplitude das classes = 86,015/5 = 16,844 (valor exato)

A amplitude das classes pode ser ligeiramente maior do que a obtida acima,

poderiamos, novamente procurando a simplificacdo do problema, usar amplitude
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igual a 16,85. Se a amplitude ndo for um valor exato, deve sempre ser arredondado
para cima, garantindo que as classes conterdo do menor ao maior valor. As classes
podem entdo ser definidas

o Classes: 1,795|-18,645 18,645]-35,495 35,495|-52,345
52,345]-69,195 69,195|-86,045
(neste caso o ponto inicial foi o préprio menor valor do conjunto, poderia ser outro
valor conveniente abaixo do menor valor).

o Pontos médios de cada classe: (limite inferior + limite superior)/2
(os pontos médios calculados estéo no quadro abaixo)

o Frequéncias de cada classe (Quadro 8):

Classes Frequéncia | Percentual Pontos médios
1,795]-18,645 98 39,2% 10,22
18,645|-35,495 102 40,8% 27,07
35,495|-52,345 38 15,2% 43,92
52,345]-69,195 9 3,6% 60,77
69,195|-86,045 3 1,2% 77,62
Total 250 100% -

Quadro 8 - Renda agrupada em classes

Fonte: elaborado pelo autor

Observe que perdemos informagéo sobre o conjunto original: sabe-se que ha 98
pessoas com renda entre 1,795 e 18,645 salarios minimos, mas ndo se mais quais sdo 0s
seus valores exatos, ou seja, as frequéncias das classes passam a ser as frequéncias dos
pontos médios. Podemos afirmar que quase 80% dos clientes tém renda até 35,495 salarios
minimos.

O Quadro 8 também pode ser representado através de um histograma, (Figura 14)
uma vez que a variavel permanece sendo formalmente quantitativa. Mas o histograma para
uma tabela de dados agrupados é um pouco diferente do visto anteriormente. O nimero de
barras é igual ao niumero de classes. Cada barra é centrada no ponto médio de cada classe, e

o0 ponto inicial de cada barra é o limite inferior da classe, e o ponto final é o limite superior.
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Renda agrupada em classes

120

100

Frequéncia
2
3

40

0 t
1,795|-18,645 18,645|-35,495 35,495|-52,345 52,345|-69,195 69,195|-86,045

Salérios minimos

Figura 14 - Histograma para renda agrupada em classes

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®

Note que a interpretacdo é mais direta quando olhamos o grafico apresentado na
Figura 14.

Mas aqui surge um fato interessante. Parece haver contradi¢cdo com a interpreta¢do
do item a, onde concluimos que a maioria absoluta dos clientes é de classe alta. Isso ocorre
devido a defini¢do arbitraria das classes, e a ainda mais arbitréria definicdo de classes
baixa, média e alta. Pense em como vocé resolveria esta contradicéo.

O agrupamento em classes apresenta algumas desvantagens, além da ja citada perda
de informacéo sobre o conjunto original.

Os pontos médios nem sempre sdo 0s representantes mais fiéis das classes. Para
uma grande quantidade de dados existe uma maior probabilidade de que estas estimativas
correspondam exatamente aos verdadeiros valores. Outro problema sdo as medidas
estatisticas calculadas com base na distribuicdo de frequéncias para dados agrupados: serdo
apenas estimativas dos valores reais devido a perda de informacéo referida acima. LINK A
tendéncia atual ¢ NAO CALCULAR medidas estatisticas com base em tabelas de dados

grupados.LINK

Agora vamos ver como analisar o relacionamento entre duas variaveis quantitativas.
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2.5 - Distribuicdo de frequéncias para uma variavel qualitativa e uma quantitativa

Usualmente pressupfe-se que analisaremos a variavel quantitativa em funcdo dos
valores da variavel qualitativa, visto que esta Ultima costuma ter menos opgdes o0 que
simplificaria o processo e permitiria resumir mais os dados.

Na Unidade 1 falamos sobre classificagdo das variaveis por nivel de manipulagao,
em independente e dependente. Se estivermos estudando duas varidveis, uma qualitativa e
outra quantitativa, a qualitativa serd considerada independente (ou de agrupamento) e a
quantitativa a dependente. Vejamos dois exemplos rapidos.

Imagine que vocé estd realizando uma pesquisa experimental. Ha interesse em
avaliar a resposta a um medicamento contra o diabetes, que deveria reduzir o nivel de
glicose no sangue dos individuos portadores da doenca. Para testar a eficiéncia do
medicamento vocé realiza um experimento, sorteando dois grupos de voluntarios, um grupo
receberd 0 medicamento e o outro o placebo durante um periodo de tempo. Ao final do
experimento os niveis de glicose dos individuos dos dois grupos sdo medidos para avaliar
se no grupo que recebeu o medicamento eles sofreram reducdo significativa. H& duas
variaveis, a independente, grupo de individuos, com dois valores (grupo tratado e grupo
placebo), qualitativa, e a dependente, nivel de glicose no sangue, quantitativa. Neste caso a
definicdo de variavel independente como a que é manipulada para causar um efeito na
dependente € aceitavel.

Em outra situagdo, em uma pesquisa de levantamento, a varidvel independente seria
meramente uma variavel de agrupamento, para categorizar a variavel dependente. Vamos
ver um exemplo a respeito.

Para a mesma situagdo do Exemplo 1. Neste caso, gostariamos de avaliar se existe algum
relacionamento entre a renda do consumidor e o0 modelo adquirido. Espera-se que exista tal
relacionamento, pois os modelos Chiconaultla e DeltaForce3 sdo os mais baratos, e o

sofisticado LuxuriousCar é o mais caro de todos.
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Neste caso podemos obter distribuicOes de frequéncias da varidvel Renda para cada
valor da varidvel Modelo. Seria uma situacdo semelhante a do item b do Exemplo 4, mas
agora com cinco tabelas, uma para cada op¢do de Modelo.

Muito Importante! Se optarmos por agrupamento em classes, todas as tabelas precisam ter o
mesmo numero de classes, e as mesmas amplitudes de classe, para que possamos comparar
0s grupos. No nosso caso, vamos usar as classes obtidas no item b do Exemplo 4 para as
cinco tabelas:
1,795|-18,645
52,345|-69,195

18,645|-35,495
69,195/-86,045

35,495|-52,345

Basta, entdo, ordenar as rendas em fungdo dos modelos e contar as frequéncias em cada

modelo, resultando os dados ilustrados no Quadro 9:

MODELO Total
RENDA | Chiconautla | DeltaForce3 | Valentiniana | SpaceShuttle | LuxuriousCar
1,795 73 20 4 0 0 97
18,645
18,645/ 7 35 32 24 4 102
35,495
35,495|- 1 1 4 18 14 38
52,345
52,345|- 0 0 1 0 8 9
69,195
69,195/ 0 0 0 0 3 3
86,045
Total 81 56 41 42 29 249

Quadro 9 - DistribuicGes de frequéncias de Renda agrupadas em classe por Modelo

Fonte: elaborado pelo autor

Observe a semelhanca da tabela mostrada no quadro acima com aquela do Quadro

7. Da mesma forma que la fizemos, é possivel calcular percentuais em relagdo aos totais
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das linhas, colunas ou total geral. LINK Ha 249 dados na tabela porque o dado perdido

(descoberto no Quadro 4) foi removido do conjunto. LINK

Podemos perceber que o relacionamento esperado entre as variaveis foi confirmado:
para 0os modelos mais baratos a renda mais alta esta na classe de 35,495 a 52,345 salarios
minimos; ja os clientes do modelo mais caro (LuxuriousCar) estdo nas classes mais altas.

A tabela do Quadro 9 poderia ser expressa através de um grafico, um histograma
categorizado. Infelizmente tal grafico ndo pode ser feito em uma planilha eletronica (como
0 Br.Office Calc ®) sem consideraveis manipulagcdes. Mas, através de um software

estatistico, no nosso caso o Statsoft Statistica 6.0 ®, isso é possivel (Figura 15):

Distribuicdo da Renda por Modelo

7

7
A
1,795 35,483 69,171 1,795 35,483 69,171 1,795 35,483 69,171
18,639 52,327 86,015 18,639 52,327 86,015 18,639 52,327 86,015
Modelo: Deltaforce3 Modelo: SpaceShuttle Modelo: Valentiniana

Percentual

1,795 35,483 69,171 1,795 35,483 69,171

18,639 52,327 86,015 18,639 52,327 86,015
Modelo: Chiconaultla Modelo: LuxuriousCar
Renda

Figura 15 - Histograma categorizado da Renda por Modelo adquirido

Fonte: adaptada pelo autor de Statsoft ®

Observe que o software dividiu a variadvel renda em cinco classes também, mas com limites
ligeiramente diferentes dos nossos. Além disso, optamos por apresentar os resultados em
percentuais relativos ao total dos dados (249). A interpretacdo é semelhante a da tabela.

Na pratica, o mais comum quando analisamos uma variavel quantitativa em funcdo de uma

qualitativa é calcular medidas de sintese daquela para cada grupo definido pelos valores
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desta. A partir dos resultados é possivel verificar se existe relacionamento entre as
variaveis. Veremos na Unidade 3 as medidas de sintese e na Unidade 4 estudaremos como
analisar duas varidveis quantitativas.

To afim de saber...

o Sobre como realizar as analises descritas nesta Unidade e na Unidade 3 através do
Microsoft Excel ® consulte “Como realizar analise exploratoria de dados no
Microsoft Excel ®”, disponivel no ambiente virtual assim como o arquivo de dados
usado nos exemplos apresentados.

o Sobre como realizar as andlises descritas nesta Unidade e na Unidade 3 através do
Br.Office Calc ® consulte “Como realizar analise exploratéria de dados com o
Br.Office Calc ®” disponivel no ambiente virtual assim como o arquivo de dados

usado nos exemplos apresentados.

Atividades de aprendizagem

Chegamos ao fim da Unidade 2 da disciplina de Estatistica Aplicada a Administracéo.
Agora, chegou o momento de verificar se vocé teve bom entendimento. Para saber,
responda as atividades propostas e encaminhe-as para seu tutor através do Ambiente Virtual
de Aprendizagem. As atividades devem ser feitas usando o Microsoft Excel ®, através do

arquivo AmostraToyord.xls que esta no ambiente virtual, salvo onde indicado.
1) Construa a distribuicdo de frequéncias para a variavel opinido sobre design (Design) dos
veiculos da Toyord. Analisando os resultados, os clientes, de uma forma geral, tem boa

impressdo sobre o design dos veiculos da TOYORD? JUSTIFIQUE.

2) A variavel anos de remodelacao dos veiculos (na percepcao do cliente) esta representada
no histograma a seguir:
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Anos desde a Ultima remodelagdo

140

120

100

80

60

Freqliéncias

40

Anos

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®

O departamento de marketing alega que precisa de mais orcamento para “convencer” os
clientes que os veiculos da TOYORD tém design avancado, pois eles creem que a maioria
dos clientes acha que eles foram remodelados “ha varios anos atras”. Os dados confirmam a

crenga do departamento de marketing? JUSTIFIQUE!

3) Construa a distribuicdo de frequéncias agrupada em classes para a varidvel
quilometragem média mensal percorrida com o veiculo. Vocé considera que os clientes da

Toyord usam bastante o veiculo ou ndo? JUSTIFIQUE!

4) Construa a tabela de contingéncias para modelo por opinido sobre concessiondrias
(concessionaria). Com base nela avalie se os clientes de todos os modelos estéo satisfeitos

com os servigos prestados. JUSTIFIQUE a sua resposta.

5) Os executivos da Toyord creem que seus clientes mais abastados sdo mais criticos,
tendem a ser mais insatisfeitos com seus veiculos. Para verificar se isso é verdade
construiram a tabela a seguir. Com base nela, a crenga dos executivos é verificada (calcule

0s percentuais que achar necessarios)? JUSTIFIQUE!
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Opinido geral sobre o veiculo

Renda Bastante satisfeito | Insatisfeito | Muito Satisfeito | Total
insatisfeito

1,795|-18,645 0 16 78 4 98
18,645|-35,495 |7 47 26 22 102
35,495|-52,345 |15 4 5 14 38
52,345|-69,195 |7 0 1 1 9
69,195/-86,045 |3 0 0 0 3
Total geral 32 67 110 41 250

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ®

Resumo

O resumo desta Unidade esta mostrado na Figura 16:
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Andlise Exploratéria de Dados: resumir,
organizar, interpretar.

2 .

‘ Base de dados: varidveis nas colunas, casos nas linhas.

: —

‘ Distribuicdo de frequéncias. |

Nivel de

" Nivel de
mensuracao.

mensuracao.

Duas varidveis?

21

Tabela de frequél_'lcias L, Gréfico de barras,
absolutas e relativas. grédfico em setores.

Distribuicdo de
freqliéncias para dados
ndo agrupados.

i 24
® Tabela de
Tabela de freqiéncias contingéncias:

<M Duas qualitativas?

” absolutas e relativas. freqiéncias e 26
percentuais. Nivel de
mensuragao.
10 25 ¢

barras miltiplas.| 27

Distribuicdo de NAQ Duas guantitativas?
frequéncias para -

Recodificacéo. dados agrupados.
Quantitativa em
17 ) funcdo da 31
[« ‘ Agrupamento em classes. I qualitativa. Unidade 4.
Tabela de freqiéncias | 12 ¢ 29 FJ
absolutas e relativas. Tabela de freqiéncias Ta_hel_a d_e
" ! absolutas e relativas. contingéncias.
Grafico em barras, 30 L&
grafico em sefores. " Histograma
categorizado.

Figura 16 - Resumo da Unidade 2
Fonte: elaborado pelo autor

59



Caro estudante,

Essa Unidade foi importantissima para vocé entender a Analise Exploratéria de Dados.
Vimos como organizar, interpretar e resumir as informagdes coletadas, niveis de
mensuracdo e nimero de varidveis. Aprendeu a elaborar tabelas, planilhas e gréficos de
acordo com as especificidades das informagdes colhidas. Chegamos ao final da Unidade e
ao comego de uma nova aprendizagem. Esta Unidade Ihe deu base para o aprendizado
proposto nas Unidades seguintes. Leia e releia quantas vezes sejam necessarios 0s variados
exemplos propostos para cada categoria estudada. As Figuras, quadros, representacdes e
exemplos sdo grandes aliados nesse processo de aprendizagem.

Interaja com sua turma e responda as atividades. A tutoria esta pronta a lhe auxiliar e o
professor ansioso em reconhecer suas habilidades desenvolvidas a partir do conhecimento
deste contetdo. Vamos em frente!!!
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Unidade 3

Andlise exploratoria de dados 11

61



Objetivo

Nesta Unidade vocé vai aprender mais uma maneira de descrever e analisar um conjunto de
dados referente a uma varidvel quantitativa (discreta ou continua): através das medidas de
sintese. Serdo apresentadas as medidas de posi¢do e de dispersdo que permitem sintetizar o

comportamento da variavel individualmente ou em fungéo dos valores de outra variavel.

62



Caro estudante!

Na Unidade 2 estudamos como fazer a descricdo tabular e grafica das variaveis, seja
isoladamente ou relacionadas a outras, e interpretar os resultados obtidos. Além daquelas
técnicas, nos casos em que a varidvel sob analise for quantitativa discreta ou quantitativa
continua, hd uma terceira forma de descrigdo: as medidas de sintese, ou estatisticas. A sua
utilizagdo pode ser feita de forma complementar as técnicas vistas na Unidade 2, ou como
alternativa a elas.

As medidas de sintese subdividem-se em medidas de posi¢do (ou de tendéncia
central) e medidas de dispersdo. Vamos estudar as medidas de posi¢do: média, mediana,
moda e quartis; e as medidas de dispersdo: intervalo, variancia, desvio padrdo e coeficiente
de variacdo percentual. Cada uma delas pode ser muito Util para caracterizar um conjunto
de dados referente a uma variavel quantitativa.

Tenha sempre em mente que € indispensavel que o administrador conheca as
medidas de sintese para que possa realizar Analise Exploratoria de Dados através delas.
Vamos ver que sdo ferramentas que geram resultados objetivos, o que torna mais racional o

processo de tomada de decisao.

3.1 — Medidas de Posicéo ou de Tendéncia Central

As Medidas de Posicdo procuram caracterizar a tendéncia central do conjunto, um valor
numérico que “represente” o conjunto. Esse valor pode ser calculado levando em conta
todos os valores do conjunto ou apenas alguns valores ordenados. As medidas mais
importantes sdo média, mediana, moda e quartis.

3.1.1 - Média (X)

A Média aqui citada é a média aritmética simples, GLOSSARIO Média aritmética

simples: medida de posicdo que é o resultado da divisdo da soma de todos os elementos do
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conjunto divididos pela quantidade de elementos do conjunto. Conceitualmente, é o centro
de massa do conjunto de dados. Fonte: Barbetta, 2014. Fim GLOSSARIO a soma dos
valores observados dividida pelo nimero desses valores. Seja um conjunto de n valores de

uma varidvel quantitativa X, a média do conjunto sera:

n
X =% Onde x; € um valor qualquer do conjunto, in é a soma dos valores do
i=1

conjunto, e n é o tamanho do conjunto. LINK No Microsoft Excel ® e no Br.Office Calc ®
a média aritmética simples é implementada através da funcdo MEDIA( ). LINK

Vamos ver um exemplo que ird nos acompanhar por algum tempo.

O Quadro 10 se refere as notas finais de trés turmas de estudantes.

Turma Valores

A 45566778
B 1246691010
C 0667777575

Quadro 10 - Notas finais das turmas A, B, e C

Fonte: elaborado pelo autor.

Com o objetivo é calcular a média de cada turma, ao somar os valores teremos 0 mesmo

resultado: 48. Como cada turma tem 8 alunos, as trés turmas terdo a mesma média: 6.

No exemplo que acabamos de ver as trés turmas tém a mesma média (6), entdo se apenas
essa medida fosse utilizada para caracteriza-las poderiamos ter a impressdo que as trés

turmas tém desempenhos idénticos. Sera? Observe atentamente o Quadro 10.
Veja que na primeira turma temos realmente os dados distribuidos regularmente em

torno da média, com a mesma variagdo tanto abaixo quanto acima. Ja na segunda vemos

uma distor¢do maior, embora, a maioria das notas seja alta algumas notas baixas “puxam” a
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média para um valor menor. E no terceiro grupo ha apenas uma nota baixa, mas seu valor é
tal que realmente consegue diminuir a média do conjunto.

Um dos problemas da utilizagdo da média é que, por levar em conta todos os valores
do conjunto, ela pode ser distorcida por valores discrepantes (“outliers”) GLOSSARIO
Valores discrepantes (outliers): valores de uma variavel quantitativa que se distanciam
muito (para cima ou para baixo) da maioria das observagdes. Por exemplo, a renda de Bill
Gates é um valor discrepante da variavel renda de pessoas morando nos EUA. Fonte:
adaptado pelo autor de Bussab e Morettin, 2002. Fim GLOSSARIO que nele existam. E
importante entdo interpretar corretamente o valor da média.

O valor da média pode ser visto como o centro de massa de cada conjunto de dados,
ou seja, o ponto de equilibrio do conjunto: “se os valores do conjunto fossem pesos sobre

uma tabua, a média é a posi¢do em que um suporte equilibra esta tabua”.

Vamos ver como os valores do exemplo distribuem-se em um diagrama apropriado
(Figura 17):

3
2 L] p L ]
1 [ J [ J p ® L J
1 0 1 2 3 4 5 b 7 &} 9 10 11
3
2 4 L ]
1 L J L J ® p L J ®
1 0 1 2 3 4 i B 7 3 El 10 11
3 L
2 p ®*®
1 L4 p L 8 ]
-1 0 1 2 3 4 a & 7 i} 9 10 1

Figura 17 - Interpretacéo do valor da média

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft® e Statsoft®
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A média dos trés conjuntos é a mesma, mas observe as diferentes disposi¢des dos
dados. O primeiro grupo apresenta os dados distribuidos de forma simétrica em torno da
média. No segundo grupo a distribuicao ja é mais irregular, com valores mais “distantes” na
parte de baixo, e o terceiro grupo é claramente assimétrica GLOSSARIO Assimétrica: uma
distribuicdo dos valores de uma variavel quantitativa é dita assimétrica caso a média e a
mediana sejam diferentes, indicando que os valores do conjunto se estendem mais,
apresentam maior variabilidade, em uma direcdo do que na outra. Fonte: Barbetta, 2014
Fim GLOSSARIO em relacdo & média (que foi distorcida pelo valor discrepante 0).
Portanto muito cuidado ao caracterizar um conjunto apenas por sua média. LINK Essa era a
grande critica que era feita nas décadas de 1960 e 1970 sobre as medicdes de nivel de
desenvolvimento. Era comum medir o nivel de desenvolvimento de um pais por sua renda
per capita (PIB/numero de habitantes), uma média, que ndo revelava, porém, a
concentracdo de renda do pais, levando a conclusdes erroneas sobre a qualidade de vida em
muitos paises. LINK

Outro aspecto importante a ressaltar € que a média pode ser um valor que a variavel
ndo pode assumir. Isto é especialmente verdade para variaveis quantitativas discretas,
resultantes de contagem, como nimero de filhos, quando a média pode assumir um valor
"quebrado”, 4,3 filhos, por exemplo.

DESTAQUE Rompemos com o mito de que “média é o valor mais provavel do
conjunto”, erro que & cometido quase que diariamente pela midia, em varios paises.
DESTAQUE

E extremamente comum calcular médias de variaveis quantitativas a partir de
distribuicdes de frequéncias representadas em tabelas: simplesmente multiplica-se cada
valor (ou o ponto médio da classe) pela frequéncia associada, somam-se os resultados e
divide-se 0 somatorio pelo nimero de observagdes do conjunto. Na realidade trata-se de

uma média ponderada pelas frequéncias de ocorréncia de cada valor da variavel.

B iZkl:(Xi Xfi)

Onde k é o numero de valores da varidvel discreta, ou 0 nimero de classes da variavel

agrupada, x; € um valor qualquer da variavel discreta, ou 0 ponto médio de uma classe
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qualquer, fi é a frequéncia de um valor qualquer da varidvel discreta ou de uma classe

qualquer, e n é o nimero total de elementos do conjunto.

Neste segundo exemplo vamos calcular a média do nimero de pessoas usualmente
transportadas no veiculo, através da distribuicdo de frequéncias obtida no terceiro exemplo
exposto na Unidade 2 (Quadro 11).

Valores Frequéncia Percentual
1 19 7,60%
2 29 11,60%
3 43 17,20%
4 42 16,80%
5 57 22,80%
6 60 24,00%
Total 250 100%

Quadro 11 — Numero de pessoas usualmente transportadas no veiculo

Fonte: elaborado pelo autor

Precisamos multiplicar a coluna de valores x; pela da frequéncia fi, somar os resultados, e
dividi-los por 250, que é o nimero de elementos do conjunto (n). Observe que a variavel

discreta pode assumir 6 valores diferentes, logo k = 6. No Quadro 12 podemos observar o

resultado:
Valores Xi Frequéncia fi Xi X fi
1 19 19
2 29 58
3 43 129
4 42 168
5 57 285
6 60 360
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Total 250 1019

Quadro 12 — Numero de pessoas usualmente transportadas no veiculo

Fonte: elaborado pelo autor

Agora podemos calcular a média:

k

S00t) 2h) g

X =1 =1 =_"_""=4,076 pessoas usualmente transportadas no veiculo.
n 250 250

No Exemplo 2 o resultado da média é um valor (4,076) que a variavel nimero de
pessoas usualmente transportadas ndo pode assumir. Mas, se trata do centro de massa do
conjunto LINK Veja novamente a Figuras 12 da Unidade 2, e observe como o valor da
média permite equilibrar os pesos, as frequéncias, dos varios valores da variavel. LINK

Se quisermos calcular média aritmética simples a partir de uma distribuicdo de
frequéncias para dados agrupados devemos tomar cuidado. Os pontos médios das classes
serdo usados no lugar dos x; da expressdo da média vista acima. Eles podem ou néo ser
bons representantes das classes (geralmente serdo melhores representantes quanto maiores
forem as frequéncias das classes), pois perdemos a informag&o sobre o conjunto original de
dados ao agrupa-lo em classes. Sendo assim, as medidas calculadas a partir de uma
distribuicdo de frequéncias para dados agrupados, ndo apenas a média aritmética simples,

mas todas as outras, tornam-se meras estimativas dos valores reais.

Importante! N&o calcule nenhuma medida estatistica com base em uma distribuicdo

de frequéncia para dados agrupados se vocé tiver acesso aos dados originais.

Além da média aritmética simples, outra medida de posi¢cdo bastante usada é a

mediana, que veremos a seguir.

3.1.2 - Mediana (Md)

A mediana é o ponto que divide o conjunto em duas partes iguais: 50% dos dados

tém valor menor do que a mediana e os outros 50% tém valor maior do que a mediana.
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Pouco afetada por eventuais valores discrepantes existentes no conjunto (que
costumam distorcer substancialmente o valor da média).

“A mediana de um conjunto de valores é o valor que ocupa a posi¢do (n +1)/2,
quando os dados estdo ordenados crescente ou decrescentemente. Se (n +1)/2 for
fracionério toma-se como mediana a média dos dois valores que estdo nas posi¢des

imediatamente abaixo e acima de (n +1)/2”. Onde n é o nimero de elementos do conjunto.

Neste terceiro exemplo vamos calcular a mediana para as notas das trés turmas do Exemplo
1.

Turma Valores

A 45566778

B 1246691010
C 0667777575

Quadro 13 - Notas finais das turmas A, B,e C

Fonte: elaborado pelo autor.

Posicdo mediana = (n + 1)/2 = (8+1)/2 = 4, 52 significa que o valor da mediana sera
calculado através da média entre os valores que estiverem na 4 2 e na 5 2 posi¢do do
conjunto. LINK Por esse motivo os dados precisam estar ordenados crescentemente. LINK

Turma A:Md=(6+6)/2=6

TurmaB:Md=(6+6)/2=6

TurmaC:Md=(7+7)/2=7

Observe que a mediana da Turma C é diferente, mais alta, refletindo melhor o
conjunto de dados, uma vez que ha apenas uma nota baixa. Perceba também que apenas 0s
dois valores centrais foram considerados para obter a mediana, deixando o resultado

“imune” aos valores discrepantes.

No exemplo 4 vamos Calcular a mediana para o grupo a seguir:
10 11 12 13 15 16 16 35 60
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Posicdo mediana = (n + 1)/2 = (9+1)/2 =52 como o conjunto tem um ndmero impar de
valores o valor da mediana serd igual ao valor que estiver na 52 posic&o.
Mediana = 15 Média = 20,89

Observe que neste caso, média e mediana sdo diferentes, pois a média foi distorcida
pelos valores mais altos 35 e 60, que constituem uma minoria. Neste caso a medida de
posi¢do que melhor representaria o conjunto seria a mediana. Se a média é diferente da
mediana a distribui¢do da varidvel quantitativa no conjunto de dados é dita assimétrica.
LINK No Microsoft Excel ® e no Br.Office Calc ® a mediana é implementada através da
fungdo MED( ), tal como explicado no texto “Como realizar analise exploratoria de dados
no Microsoft Excel ®”.LINK

Tal como a média, a mediana pode ser calculada a partir de uma tabela de
frequéncias, com as mesmas ressalvas feitas para aquela medida. Os programas estatisticos,

e muitas planilhas eletronicas dispdem de func¢bes que calculam a mediana.

3.1.3 - Moda (Mo)

A moda é o valor da variavel que ocorre com maior frequéncia no conjunto. Pode
entdo ser considerado o mais provavel.

E a medida de posi¢io de obtengdo mais simples, e também pode ser usada para
variaveis qualitativas, pois apenas registra qual é o valor mais frequente, podendo este valor
ser tanto um ndmero quanto uma categoria de uma variavel nominal ou ordinal.

Um conjunto pode ter apenas uma Moda, vérias Modas ou nenhuma Moda. Este

ultimo caso geralmente ocorre com varidveis quantitativas continuas.

A proposta no exemplo 5 é encontrar a moda das notas das trés turmas do Exemplo 1
(Quadro 14).

Turma Valores

A 45566778
B 1246691010
C 0667777575
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Quadro 14 - Notas finais das turmas A, B, e C
Fonte: elaborado pelo autor.
A turma A tem 3 modas: os valores 5, 6 e 7 ocorrem duas vezes cada. A turma B tem duas
modas: os valores 6 e 10 ocorrem duas vezes cada. A turma C tem uma moda apenas: 0

valor 7 ocorre 3 vezes.

3.1.4 — Quartis

Para alguns autores os quartis ndo sdo medidas de posicéo, séo separatrizes. Porém,
como sua forma de célculo é semelhante a da mediana, resolvemos inclui-los no tépico de
Medidas de Posicdo. Os quartis sdo medidas que dividem o conjunto em 4 partes iguais.

O primeiro quartil ou quartil inferior (Qi) é o valor do conjunto que delimita os
25% menores valores: 25% dos valores sdo menores do que Qi e 75% sdo maiores do que
Qi.

O segundo quartil ou quartil do meio é a propria mediana (Md), que separa os 50%
menores dos 50% maiores valores.

O terceiro quartil ou quartil superior (Qs) é o valor que delimita os 25% maiores

valores: 75% dos valores sdo menores do que Qs e 25% sdo maiores do que Qs.

Como sdo medidas baseadas na ordenagdo dos dados é necessario primeiramente
calcular as posic¢des dos quartis.
Posicéo do quartil inferior = (n + 1)/4
Posi¢do do quartil superior = [3x(n+1)]/4
Onde n é o nimero total de elementos do conjunto.
Apos calcular a posicao, encontrar o elemento do conjunto que nela esta localizado.
O conjunto de dados precisa estar ordenado! Se o valor da posicdo for fracionario deve-se
fazer a média entre os dois valores que estdo nas posi¢Oes imediatamente anterior, e
imediatamente posterior & posi¢do calculada. Se os dados estiverem dispostos em uma
distribuicdo de frequéncias, utilizar o mesmo procedimento observando as frequéncias

associadas a cada valor (variavel discreta) ou ponto médio de classe. LINK No Microsoft
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Excel ® e no Br.Office Calc ® os quartis sdo implementados através da fungdo QUARTIL(

;1) para quartil inferior, e QUARTIL( ;3) para quartil superior. LINK

No exemplo 6 iremos encontrar 0s quartis para a renda no conjunto de dados apresentados
no Quadro 15:

Valores

4,695 5,750 7,575 12,960 13,805 14,000 15,820 18,275 18,985 18,985
19,595 19,720 20,600 22,855 22,990 23,685 24,400 24,400 24,685 24,980
24,980 26,775 27,085 27,240 28,340 31,480 40,050 43,150 47,075

Quadro 15 — Renda em salarios minimos

Fonte: elaborado pelo autor

Ha 29 elementos no conjunto, que ja estd ordenado crescentemente. Podemos calcular as
posigdes dos quartis.

Posicdo do quartil inferior = (n + 1)/4 = (29 + 1)/4 = 7,52,

Posicao do quartil superior = [3x(n+1)]/4 = [3 x (29 + 1)]/4 = 22,5

Para encontrar o quartil inferior precisamos calcular a média dos valores que estdo na 72 e
8% posicdo do conjunto: no caso, 15,820 e 18,275, resultando:

Qi = (15,820 + 18,275)/2 = 17,0475

Imagine que fosse um grande conjunto de dados, referente a salarios de uma populagéo:
apenas 25% dos pesquisados teriam renda abaixo de 17,0475 salarios minimos (ou R$
6478,05 pelo salario minimo de maio de 2007). Com base nisso poderiamos ter uma ideia
do nivel de renda daquela populacéo.

Para encontrar o quartil superior precisamos calcular a média dos valores que estdo na 222 e
232 posicao do conjunto: no caso, 15,820 e 18,275, resultando:

Qs = (26,775 + 27,085)/2 = 26,93.

Novamente, imagine que fosse um grande conjunto de dados, referente a salarios de uma
populacéo: apenas 25% dos pesquisados teriam renda acima de 26,93 salarios minimos (ou
R$ 10233,40 pelo salério minimo de maio de 2007).
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Com todas as medidas de posicdo citadas, ja é possivel obter um retrato razoavel do
comportamento da variavel. Mas as medidas de posi¢do sdo insuficientes para caracterizar

adequadamente um conjunto de dados. E preciso calcular também medidas de dispers&o.

3.2 — Medidas de disperséo ou de variabilidade

O objetivo das medidas de dispersio GLOSSARIO Medidas de dispersdo: medidas
numéricas que visam avaliar a variabilidade do conjunto de dados, sintetizando-a em um
nimero. Fonte: elaborado pelo autor. Fim GLOSSARIO é medir quio préximos uns dos
outros estdo os valores de um grupo (e algumas mensuram a dispersdo dos dados em torno
de uma medida de posicdo). Com isso & obtido um valor numérico que sintetiza a

variabilidade.

Vamos estudar o intervalo, a variancia, o desvio padrdo e o coeficiente de variacdo

percentual.

3.2.1 - Intervalo

O intervalo é a medida mais simples de dispersdo. Consiste em identificar os valores

extremos do conjunto (minimo e maximo), podendo ser expresso:
o pela diferenca entre o valor maximo e o minimo; e
o pelasimples identificagdo dos valores.

O intervalo é muito Gtil para nos dar uma ideia da variabilidade geral do conjunto de
dados. Alguém que calculasse o intervalo da varidvel renda mensal familiar no Brasil
provavelmente ficaria abismado pela gigantesca diferenca entre o valor mais baixo e o mais
alto. Se essa mesma pessoa fizesse 0 mesmo célculo na Noruega a diferenca ndo seria tdo

grande.

No exemplo 7 vamos obter o Intervalo para os conjuntos de notas das duas turmas

apresentadas no Quadro 16:

‘ Turma ‘Valores
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455 6 6 778
B 4 4 424345558
Quadro 16 — Notas das turmas A e B

Fonte: elaborado pelo autor.

O intervalo serd 0 mesmo para ambas as turmas: [4,8] ou 4.

Observe que no Exemplo 7 as duas turmas apresentam o mesmo intervalo (4). Mas
observando os dados percebe-se facilmente que a dispersdo dos dados tem comportamento
diferente nas duas turmas, e essa a principal desvantagem do uso do intervalo como medida

de dispersdo.

Se colocarmos os dados do Exemplo 7 em um diagrama apropriado (Figura 18):

Distribution for wanable: TURMA A

2 * * *
1 [ ] L ] [ ] [ ] [ ]
4 5 & 7 g
TURME, &

Distribution for wariable: TURMA B

& 7 3
TURMe,_B

Figura 18 - Desvantagem do uso do intervalo como medida de dispersdo

Fonte: adaptada pelo autor de Statsoft® e Microsoft®

Observa-se claramente que os dados da turma A apresentam uma dispersdo bem
mais uniforme do que os da turma B, embora ambos 0s conjuntos tenham o mesmo
intervalo. O intervalo ndo permite ter ideia de como os dados estdo distribuidos entre os
extremos (ndo permite identificar que o valor 8 na turma B é um valor discrepante). LINK
No Microsoft Excel ® e no Br.Office Calc ® podemos obter o Intervalo através das
fungdes MAXIMO () e MINIMO () . LINK
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Torna-se necessario obter outras medidas de dispersdo, capazes de levar em conta a
variabilidade entre os extremos do conjunto, o que nos leva a estudar variancia e desvio

padrdo.
3.2.2 - Variancia (s?)

A variancia é uma das medidas de dispersdo mais importantes. E a média aritmética
dos quadrados dos desvios de cada valor em relagdo a média: proporciona uma mensuragdo

da dispersao dos dados em torno da média.

s=11 ___ (amostra)
n-1

Onde x; é um valor qualquer do conjunto, x é a média do conjunto e n é o nimero
de elementos do conjunto. Se os dados referem-se a uma POPULAGAOQ usa-se n no
denominador da expressdo. LINK A razdo dessa distingdo sera explicada mais adiante na
Unidade 5 de Estatistica Aplicada a Administragdo 1. Pode-se adiantar que a utilizagdo de
n - 1 no denominador é indispensavel para que a variancia da variavel na amostra possa ser

um bom estimador da variancia da variavel na populagdo. LINK

Vocé sabe por que é preciso elevar os desvios ao quadrado para avaliar a dispersao?
N&o podemos apenas somar os desvios dos valores em relacdo a média do conjunto? Deixo
como exercicio para vocé os célculos dos desvios (diferenca entre cada valor e a média)
para as notas das trés turmas descritas no quadro 10, do Exemplo 1. Apo6s calcular os
desvios, some-0s e veja 0s resultados. Lembre-se de que a média é o centro de massa do
conjunto.

A unidade da variancia é o quadrado da unidade dos dados e, portanto, o quadrado
da unidade da média, causando dificuldades para avaliar a dispersdo: se por exemplo temos

a variavel peso com média de 75 kg em um conjunto e ao calcular a variancia obtemos 12

kg® a avaliacdo da dispersdo torna-se dificil. Ndo obstante, a variancia e a média sdo as
medidas geralmente usadas para caracterizar as distribui¢des probabilisticas (que serdo

vistas adiante, na Unidade 2 de Estatistica Aplicada a Administracao I1).
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O que se pode afirmar, porém, é que quanto maior a variancia, mais dispersos o0s
dados estdo em torno da média (maior a dispersdo do conjunto). LINK No Microsoft Excel
® e no Br.Office Calc ® a variancia populacional é obtida através da funcdo VARP( ), e a

variancia amostral através da fungdo VAR(). LINK

Para fins de Andlise Exploratéria de Dados, caracterizar a dispersdo através da
variancia ndo é muito adequado. Costuma-se usar a raiz quadrada positiva da variancia, o
desvio padrdo. Vamos ver mais sobre isso? Continuemos, entéo, a estudar!

3.2.3 - Desvio Padréo (s)

E a raiz quadrada positiva da variancia, apresentando a mesma unidade dos dados e da

média, permitindo avaliar melhor a disperséo.

(amostra)

As mesmas observacdes sobre populagdo e amostra feitas para a variancia sdo
vélidas para o desvio padrdo. E prética comum ao resumir através de vérias medidas de
sintese um conjunto de dados referente a uma varidvel quantitativa, apresentar apenas a
média e o desvio padrdo desse conjunto, para que seja possivel ter uma ideia do valor tipico

e da distribuicéo dos dados em torno dele.

Deixo como exercicio para vocé elevar os desvios obtidos com os dados das turmas,
expressos no Quadro 10, Exemplo 1, ao quadrado, soma-los e dividi-los por 7 (suponha que

se trata de uma amostra). Assim, vocé obtera os desvios padrdes das notas das turmas.
O desvio padréo pode assumir valores menores do que a média, da mesma ordem de

grandeza da média, ou até mesmo maiores do que a média. Obviamente se todos os valores

forem iguais, ndo havera variabilidade e o desvio padrdo sera igual a zero.
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A formula acima costuma levar a considerdveis erros de arredondamento,
basicamente porque exige o célculo prévio da média. Se o valor desta for uma dizima um
arredondamento terd que ser feito, causando um pequeno erro, e este erro sera propagado
pelas varias operagfes de subtragdo (de cada valor em relagdo a média) e potenciagdo
(elevacdo ao quadrado da diferenca entre cada valor e a média). Assim a formula é

modificada para reduzir o erro de arredondamento apenas ao resultado final:

2]

(Xiz)_

n
) n

s= (amostra)
n-1

Primeiramente cada valor (x;) do conjunto é elevado ao quadrado e somam-se todos

n
0s resultados obtendo inz . Somam-se também todos os valores do conjunto para obter
i=1

Zn:xi , somatorio este que sera elevado ao quadrado. Os somatdrios e o valor de n (nimero
i=1
de elementos no conjunto) s&o substituidos na férmula para obter os resultados. LINK E
desta forma que os programas computacionais calculam o desvio padrdo. LINK
Tal como no caso da média pode haver interesse em calcular o desvio padrdo de
variaveis quantitativas a partir de distribuicdes de frequéncias representadas em tabelas. Tal
como no caso da média os valores da varidvel (ou os pontos médios das classes), e 0s

quadrados desses valores, serdo multiplicados por suas respectivas frequéncias:

Zk:(xiz Xfi)_ w

= n

s= (amostra)
n-1

Onde xi é o valor da varidvel ou ponto médio da classe, fi a frequéncia associada, k é o
numero de valores da varidvel discreta (ou 0 nimero de classes da variavel agrupada), e n é

0 nimero de elementos do conjunto. LINK No Microsoft Excel ® e no Br.Office Calc ®
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podemos obter o desvio padrdo populacional através da funcdo DESVPADP( ) e amostral
através da funcdo DESVPAD( ). LINK

Veremos neste oitavo exemplo como calcular o desvio padréo da renda para os dados do

Exemplo 6.

Valores

4,695 5,750 7,575 12,960 13,805 14,000 15,820 18,275 18,985 18,985

19,595 19,720 20,600 22,855 22,990 23,685 24,400 24,400 24,685 24,980
24,980 26,775 27,085 27,240 28,340 31,480 40,050 43,150 47,075

Quadro 17 — Renda em salarios minimos

Fonte: elaborado pelo autor.

Ha 29 elementos no conjunto, n = 29.

n 29
Somando os valores vamos obter: " x; = > x; =654,935
i=1 i=1

Elevando cada valor a0 quadrado e  somando-os vamos  obter:
n 2 29 2
> X =>x"=17497,919D5
i=1 i=1
Agora basta substituir os somatdrios na expressao e calcular o desvio padréo, supondo que

se trata de uma amostra:

2 ixi 2
ool

2
17497,91925- (654’7935)
29 B \/17497,919]25-14791,02946
28

S= =
29-1 29-1

s = 9,83 salarios minimos.
Se calcularmos a média, obteremos 22,584 salarios minimos. Observe que o desvio padréo
€ menor do que a média, ndo chega a metade. Com base nisso poderiamos avaliar a
variabilidade do conjunto.

Quanto menor o desvio padrdo, mais os dados estdo concentrados em torno da

média. Pensando nisso, alguém teve a ideia de criar uma medida de dispersdo que
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relacionasse média e desvio padrdo, o coeficiente de variagcdo percentual, que veremos a

seguir.
3.2.4 - Coeficiente de Variacao Percentual (c.v.%)

O coeficiente de variagdo percentual GLOSSARIO Coeficiente de variaco
percentual: resultado da divisdo do desvio padrdo pela média do conjunto, multiplicado por
100, permite avaliar o quanto o desvio padrao representa da média. Fonte: Barbetta, Reis e
Bornia, 2010; Anderson, Sweeney e Williams, 2007. Fim GLOSSARIO é uma medida de
dispersdo relativa, pois permite comparar a dispersdo de diferentes distribuicbes (com

diferentes médias e desvios padroes).
S

Cc.v.%=—x 100%
X

Onde s é o desvio padrdo da variavel no conjunto de dados, e X é a média da variavel no
mesmo conjunto.
Quanto menor o coeficiente de variacdo percentual, mais os dados estdo

concentrados em torno da média, pois o desvio padrédo € pequeno em relagdo a média.

Neste exemplo vamos calcular o coeficiente de variacdo percentual para as notas das

turmas do Exemplo 1, e indicar qual das trés apresenta as notas mais homogéneas.

Turma Valores

A 45566778

B 1246691010
C 0667777575

Quadro 18 - Notas finais das turmas A, B,e C

Fonte: elaborado pelo autor.
ParaaturmaA: X=6 s=131 c.v.% =(1,31/6) x 100 = 21,82%

ParaaturmaB: X=6 s=351 c.v.% =(3,51/6) x 100 = 58,42%
ParaaturmaC: X=6 $=2,49 c¢.v.% =(2,49/6) x 100 = 41,55%
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A turma mais homogénea é a A, pois apresenta 0 menor coeficiente de variagdo das
trés. Isso era esperado, uma vez que as notas da turma A estdo distribuidas mais
regularmente do que as das outras.

No caso apresentado anteriormente a comparagéo ficou ainda mais simples, pois as
médias dos grupos eram iguais, bastaria avaliar apenas os desvios padrfes dos grupos, mas
para comparar a dispersdo de distribuicdes com médias diferentes é imprescindivel a

utilizacdo do coeficiente de variagao percentual.

Vocé deve se perguntar, mas porque é tdo importante calcular a média e o desvio
padrdo dos valores de uma variavel registrados em um conjunto de dados? Argumentam
que talvez a mediana seja uma melhor medida de posicdo, e que 0s quartis permitem ter
uma boa ideia da dispersdo. Contudo ha um teorema que permite, a partir da média e do
desvio padrdo, obter estimativas dos extremos do conjunto, especialmente quando se trata
de uma amostra: € o teorema de Chebyshev, também chamado de Desigualdade de
Chebyshev. LINK T6 afim de saber: ha um pequeno texto sobre o Teorema de Chebyshev

no ambiente virtual. Fim LINK.

3.3 - Célculo de medidas de sintese de uma variavel em funcao dos valores de outra

Na Unidade 3, estudamos como analisar em conjunto uma varidvel quantitativa e
outra qualitativa. Naquela ocasido mostramos como os dados da varidvel quantitativa
poderiam ser avaliados em funcéo dos valores da varidvel qualitativa, uma vez que esta
costuma ter menos opgdes, possibilitando resumir mais o conjunto.

Recomendamos que vocé olhe novamente o oitavo exemplo da Unidade 3 vera que
construimos distribuicdes de frequéncias agrupadas em classes, para a varidvel renda
(quantitativa), em funcédo dos valores da variavel modelo (qualitativa). Poderiamos fazer o

mesmo com as medidas de sintese! Vamos ver o exemplo a seguir.

Para a mesma situagdo dos Exemplos 1 e 7 da Unidade 2. Gostariamos de avaliar,

neste exemplo, se existe algum relacionamento entre a renda do consumidor e 0 modelo
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adquirido. Espera-se que exista tal relacionamento, pois os modelos Chiconaultla e

DeltaForce3 sdo os mais baratos, e o sofisticado LuxuriousCar é o mais caro de todos.

Através do Microsoft Excel ® e do Br.Office Calc ® podemos calcular varias

medidas de sintese da variavel renda, em fungdo dos modelos de veiculos. O Excel ®

permite obter as seguintes medidas em funcédo dos valores de outra variavel: média, desvio

padréo (amostral e populacional), variancia (amostral e populacional), minimo e méximo

(infelizmente ndo permite calculo de mediana ou quartis). O Calc permite obter as mesmas

medidas, mas para cada uma telas é necessario acionar o assistente de dados, enquanto no

Excel é possivel agrupa-las em uma Unica tabela. Ao realizar este procedimento, usando o0s

dados do arquivo AmostraToyord.xls vamos obter (Quadro 19):

Modelo Medida Valor
Chiconaultla Frequéncia 81
Minimo 1,795
Méximo 40,160
Média 12,704
Desvio padréo (amostral) 6,038
DeltaForce3 Frequéncia 56
Minimo 10,820
Méaximo 48,220
Meédia 22,063
Desvio padréo (amostral) 6,956
LuxuriousCar Frequéncia 29
Minimo 29,800
Méximo 86,015
Média 50,932
Desvio padrdo (amostral) 14,922
SpaceShuttle Frequéncia 42
Minimo 18,865
Méaximo 47,300
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Média 33,050
Desvio padrdo (amostral) 7,620
Valentiniana Frequéncia 41
Minimo 13,055
Méximo 65,390
Média 27,353
Desvio padrao (amostral) 8,383
Frequéncia Total 249
Minimo Total 1,795
Méximo Total 86,015
Meédia Total 25,105
Desvio padrdo (amostral) Total 14,505

Quadro 19 - Medidas de sintese de Renda por Modelo

Fonte: elaborado pelo autor.

Se analisarmos as medidas de renda para os cinco modelos vamos identificar alguns

aspectos interessantes:

e 0s minimos de Chiconaultla e DeltaForce3 séo efetivamente menores do que os dos
outros modelos (0 minimo de Chiconaultla é o menor do conjunto todo);

e 0 minimo de LuxuriousCar é o maior de todos, e seu maximo também (sendo o valor
maximo do conjunto todo);

e quanto as médias podemos observar um comportamento na seguinte ordem crescente:
Chiconaultla, DeltaForce3, Valentiniana, SpaceShuttle e LuxuriousCar; e

e a média de renda dos clientes do LuxuriousCar é quase quatro vezes maior do que as
dos compradores do Chiconaultla.

Portanto, o relacionamento entre renda e modelo parece realmente existir.

Agora devemos avaliar a dispersdo da renda em funcéo dos modelos. Como as médias s&o

diferentes é recomendavel calcular os coeficientes de variagdo percentual, mostrados no

Quadro 20.
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Modelo Medida Valor
Chiconaultla Coeficiente de Variacdo Percentual [47,526%
DeltaForce3 Coeficiente de Variacdo Percentual [31,528%
LuxuriousCar Coeficiente de Variacdo Percentual [29,298%
SpaceShuttle Coeficiente de Variacdo Percentual [23,054%
Valentiniana Coeficiente de Variacdo Percentual [30,646%
Coeficiente de Variacéo Percentual Total 57,777%

Quadro 20 - Coeficientes de Variagdo Percentual de Renda por Modelo
Fonte: elaborado pelo autor.
Aparentemente, a relacdo existente entre renda média e os modelos ndo se reproduz
completamente no que tange a dispersdo. Embora o Chiconaultla (modelo mais barato e
cujos compradores tem a média mais baixa de renda) tenha o maior coeficiente de variagdo
percentual (47,526%), o modelo mais sofisticado, LuxuriousCar, cujos compradores tém a
média mais alta, ndo apresenta o menor coeficiente de variagdo percentual. O modelo cujos
compradores possuem a renda mais concentrada em torno da média é o SpaceShulttle, cujo
coeficiente de variagdo percentual vale 23,054%. Podemos concluir que, embora o
Chiconaultla seja um modelo mais “simples”, teoricamente visando um publico de menor
renda, ele também é adquirido por compradores mais abastados. J& o SpaceShuttle tem
compradores de nivel mais elevado (segunda maior média de renda), com pouca variagao
entre eles.

Utilizando um software estatistico podemos calcular outras medidas além das
mostradas nos Quadros anteriores. No nosso caso usando o Statsoft Statistica 6.0 ®,

podemos obter:

Medidas
Modelo X Freg. |s Min Max Qi Md Qs
Deltaforce3 22,064 |56 6,956 10,82 48,22 16,575 | 21,378 | 26,392
SpaceShuttle | 33,05 42 7,62 18,865 | 47,3 26,62 | 33,85 39,65
Valentiniana | 27,353 | 41 8,383 13,055 | 65,39 23,685 | 25,715 | 30,13
Chiconaultla | 12,705 | 81 6,038 1,795 40,16 8,88 12,245 | 154
LuxuriousCar | 50,932 | 29 14,922 | 29,800 | 86,015 | 41,89 |47,525 |58,92
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Total ‘ 25,105 ’ 249 ’ 14,505 ‘ 1,795 ‘ 86,015 ’ 14,095 ‘ 23,545 ’ 32,17 ‘
Quadro 21 — Medidas de sintese de Renda por Modelo

Fonte: adaptado pelo autor de Statsoft ®
Observe que as medianas, quartis inferiores e superiores comportam-se de forma
semelhante as médias. A proposito, médias e medianas sdo prdximas, o que indicaria

simetria das distribui¢cdes das rendas para todos os modelos.

T afim de saber:

e Sobre medidas de sintese, assimetria, diagramas em caixa e outros aspectos, procure em
BARBETTA, P. A. Estatistica Aplicada as Ciéncias Sociais. 9% ed. — Florianopolis:
Ed. da UFSC, 2014, capitulo 7.

e Sobre outros tipos de médias (harmdnica, geométrica), SPIEGEL, M. R. Estatistica. 32
ed. — S&o Paulo: Makron Books, 1993, capitulo 3.

e Sobre outros aspectos de Analise Exploratéria de Dados com medidas de sintese,
teorema de Chebyshev e assimetria, ANDERSON, D.R., SWEENEY, D.J.,
WILLIAMS, T.A., Estatistica Aplicada a Administragdo e Economia. 22 ed. — S&o
Paulo: Thomson Learning, 2007, Capitulo 3.

e Sobre Andlise Exploratdria de Dados utilizando o Excel, LEVINE, D. M., STEPHAN,
D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplica¢bes - Usando
Microsoft Excel em Portugués. 5 ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.

e Para saber como realizar as analises descritas nesta Unidade e na Unidade 4 através do
Microsoft Excel ® consulte “Como realizar analise exploratoria de dados no Microsoft
Excel ®”, disponivel no Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem assim como o
arquivo de dados usado nos exemplos apresentados.

e Sobre como realizar as analises descritas nesta Unidade e na Unidade 4 através do
Br.Office Calc ® consulte “Como realizar andlise exploratéria de dados com o
Br.Office Calc ®” disponivel no ambiente virtual assim como o arquivo de dados usado

nos exemplos apresentados.

Atividades de aprendizagem
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As atividades devem ser feitas usando o Microsoft Excel ® ou o Br.Office Calc ®, através
do arquivo AmostraToyord.xls que esta no Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem.
1) A variavel anos de remodelagdo dos veiculos (na percepgdo do cliente) esta representada

na distribuicdo de frequéncias expressa no quadro a seguir:

Anos de remodelacéo Frequéncias

2
57
123
59
9
Total 250
Fonte: elaborado pelo autor.

AWINIFRLO

a) Calcule a média, mediana, moda e quartis da variavel anos de remodelacao.

b) A direcdo da Toyord acredita que se uma parcela consideravel dos clientes perceber que
seus modelos sdo atualizados (foram remodelados ha no maximo 2 anos) o design e o
marketing dos veiculos estdo coerentes. Com base nos resultados da letra a, os dados
mostram isso? Justifique.

c) Calcule o intervalo, desvio padrdo e coeficiente de variagdo percentual da variavel anos
de remodelacéo.

d) Com base nos resultados dos itens a e ¢, vocé considera que os dados estdo fortemente

concentrados em torno da média? Justifique.

2) Na questdo 5 das atividades de aprendizagem da Unidade 3 foi dito: “os executivos da
Toyord creem que seus clientes mais abastados sdo mais criticos, tendem a ser mais
insatisfeitos com seus veiculos”. Naquela questdo foi construida uma distribuigdo de
frequéncias conjunta, relacionando a renda agrupada em classes com a opinido geral dos
clientes sobre seus veiculos, para verificar se 0s executivos estavam certos. Agora, analise a
renda dos clientes (variavel quantitativa) em funcdo da opinido geral dos clientes (através
do Microsoft Excel ® ou do Br.Office Calc ®), calculando medidas de sintese de renda em
funcéo das opinides.

a) Com base nos resultados os executivos estdo certos? Justifique.

b) Compare com as conclusdes que vocé obteve na questdo 5 da Unidade 2.
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Resumo

O resumo desta Unidade est4 demonstrado na Figura 19:

[ Analise exploratéria de dados |

[ Descrigao tabular e grafica |

[ Variavel Quantitativa |

A 4
Mais uma: \
medidas de

sitese

Medidas de -
POSiQéO M.edldaSNdE
dispersdo
! P
Tipos -
-p_, TIpOS) 1
A 4 H
- - - = Coeficiente
Média [ Mediana] [Moda uarts Intervalo Desvio padrad de variagao
aritmética percentual
simples
Centro Ponto Valor mais | | Dividem| | |dentifica Raiz Avalia quanto g
de central freqliente em4 extremos quadrada | | desvio padréo
massa partes positivada | | representa da
iguais variancia média
: l Ao e’
Considera Considera Pode Quartil
todos os apenas existir inferior:
valores valores mais de define os
centrais uma. 25% Variagdo en Mesma Comparar
menores torno da unidade da ||| dispersdo de
média média edaf| grupos com
l variavel médias
diferentes
Pode ser Menos afetad Quartil
distorcida por por superior: Y
di i 1 Unidade
iscrepantes discrepantes define os .
diferente da
25% média
maiores

Figura 19 - Resumo da Unidade 3
Fonte: elaborado pelo autor
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Com este tpico finalizamos Analise Exploratoria de Dados. E extremamente importante
que vocé faga todos os exercicios, entre em contato com a tutoria para tirar dividas, pois
ndo h& outra forma de aprender a ndo ser praticando. Na Unidade 4, veremos 0s conceitos
de correlagdo e regressdo que permitem estudar o relacionamento entre duas varidveis
quantitativas e realizar previsdes dos valores de uma delas através dos da outra, por meio de

um modelo matematico. Vamos em frente e étimos estudos!!!
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Unidade 4
Correlagéo e Regressao
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Objetivo

Nesta Unidade vamos estudar como analisar o relacionamento entre dias variaveis
quantitativas (discretas ou continuas) através de graficos e medidas de correlagdo, de
maneira a construir modelos de regressdo que permitam prever os valores de uma variavel

em funcéo dos de outra.
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Caro estudante,

Na Unidade 3 estudamos as medidas de sintese, mais uma maneira de resumir de
resumir um conjunto de dados de uma variavel quantitativa: medidas de posicdo e de
disperséo.

Nesta Unidade vamos aprender como analisar o relacionamento entre duas variaveis
quantitativas: a forga e a dire¢do do relacionamento podem ser mensuradas por uma medida
de correlacdo ou de através de um grafico; se as variaveis apresentam correlacéo é possivel
sugerir um modelo de regressdo, que permita prever os valores de uma delas, com base nos
da outra, através de uma equacdo. Um modelo de regressao é uma importante ferramenta de

previsdo, o que serd muito Util na atividade do administrador.

Basicamente, ha interesse em, a partir de dados, verificar se e como duas variaveis
quantitativas relacionam-se entre si em uma populacdo, ou seja, avaliar se ha correlagéo
Glossério: Correlagdo: medida de associacdo entre duas varidveis quantitativas. Fonte:
Barbetta, Reis e Bornia, 2010. Fim Glossario entre elas, e avaliar a forca e a direcdo (se elas
caminham na mesma dire¢do ou em direcBes opostas) desta correlagéo, caso ela exista.

Uma das varidveis é chamada de independentel.] Esta pode ser uma varidvel que o
pesquisador manipulou para observar o efeito em outra, ou alguma cuja medic¢do possa ser
feita de maneira mais facil ou precisa, sendo entdo suposta sem erro.

Ha uma outra varidvel, chamada de dependente, seus valores sdo resultado da
variacdo dos valores das varidveis Independentes. LINK Reveja as defini¢Oes de variaveis
na Unidade 1. LINK

DESTAQUE Esta denominacao costuma levar a mé interpretacéo do significado da
“correlacdo” entre variaveis: se ha correlagdo entre variaveis significa que os seus valores
variam em uma mesma dire¢do, ou em dire¢des opostas, com certa “for¢a”, ou seja,
correlagdo ndo significa causalidade. DESTAQUE

Por exemplo, pode haver correlacdo entre a pluviosidade mensal (em mm) em

Floriandpolis e o nimero de ratos exterminados por més na cidade de Sidney, na Austréalia,
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mas seria um pouco for¢ado imaginar que uma coisa “causou” a outra. E necessério usar
bom senso),

Em outro caso, ao avaliarmos o relacionamento entre renda mensal em reais e area
em m? da residéncia de uma familia, esperamos um relacionamento positivo entre ambas:
para maior renda (independente), esperamos maior &rea (dependente).

Para que seja possivel avaliar o relacionamento entre duas variaveis (neste caso
quaisquer, ndo apenas quantitativas) os dados devem provir de observagdes emparelhadas
Glossario Observagdes emparelhadas: medidas de duas ou mais variaveis que foram
realizadas na mesma unidade experimental/amostral, no mesmo momento. Fonte: elaborado
pelo autor. Fim Glossario e em condi¢Bes semelhantes. Ao avaliar a correlagdo existente
entre a altura e o peso de um determinado grupo de criancas, por exemplo, 0 peso de uma
determinada crianca deve ser medido e registrado no mesmo instante em que é medida e
registrada a sua altura. Renda e area da residéncia da mesma familia, no mesmo momento.
Além disso, espera-se que haja uma quantidade suficiente de dados para garantir a

qualidade da analise.
4.1 — Diagrama de Disperséo

Se estivermos analisando duas variaveis quantitativas, cujas observagdes constituem
pares ordenados, chamando estas varidveis de X (independente) e Y (dependente), podemos
plotar o conjunto de pares ordenados (x,y) em um diagrama cartesiano, que é chamado de
Diagrama de Dispersdo. Atualmente isso pode ser feito com aplicativos computacionais,
até mesmo uma planilha eletrénica como o Microsoft Excel ® ou o Br.Office Calc ® LINK
Saiba mais no texto “Como realizar analise exploratéria de dados no Br.Office Calc ®”
LINK.

Através do diagrama de dispersdo podemos ter uma ideia inicial de como as
variaveis estdo relacionadas: a direcdo da correlagdo (isto é, quando os valores de X
aumentam, os valores de Y aumentam também ou diminuem), a forca da correlacdo (em
que “taxa” os valores de Y aumentam ou diminuem em funcdo de X) e a natureza da

correlagdo (se é possivel ajustar uma reta, parabola, exponencial, aos pontos).
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http://www1.folha.uol.com.br/ciencia/2015/05/1626815-quando-nicolas-cage-faz-filmes-mortes-sao-evitadas-veja-outras-correlacoes-estatisticas-que-mentem.shtml
http://www1.folha.uol.com.br/ciencia/2015/05/1626815-quando-nicolas-cage-faz-filmes-mortes-sao-evitadas-veja-outras-correlacoes-estatisticas-que-mentem.shtml
http://www1.folha.uol.com.br/ciencia/2015/05/1626815-quando-nicolas-cage-faz-filmes-mortes-sao-evitadas-veja-outras-correlacoes-estatisticas-que-mentem.shtml

Vejamos alguns exemplos.

i + i i - i 4 i +
Figura 21 — Diagramas de Disperséo (casos de correlacao linear)

Fonte: elaborado pelo autor

No diagrama a esquerda da Figura 21 percebemos duas caracteristicas: & medida que a
variavel X aumenta, os valores de Y tendem a aumentar também; seria perfeitamente
possivel ajustar uma reta crescente que passasse por entre os pontos (obviamente a reta ndo
poderia passar por todos eles). Concluimos entdo que ha correlagdo linear (porque é
possivel ajustar uma reta aos dados) positiva (porque as duas variaveis aumentam seus
valores conjuntamente). No diagrama a direita da Figura 21 também percebemos duas
caracteristicas: a medida que a varidvel X aumenta, os valores de Y tendem a diminuir;
seria perfeitamente possivel ajustar uma reta decrescente que passasse por entre 0s pontos.
Concluimos entdo que ha correlacdo linear (porque é possivel ajustar uma reta aos dados)

negativa (porque quando uma das variaveis aumenta seus valores e a outra diminui).

Figura 22 — Diagramas de Disperséo (correlacdo néo linear e auséncia de correlacéo)

Fonte: elaborado pelo autor
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No caso do diagrama a esquerda da Figura 22 é 6bvio que hé alguma espécie de correlagéo
entre as varidveis: 0s pontos apresentam claramente um padrédo, semelhante a um circulo.
Contudo, ndo se trata de uma relacéo linear, pois seria totalmente inadequado ajustar uma
reta aos dados. Assim, ha correlacdo, mas ndo é linear. No caso do diagrama a direita da
Figura 22 ha uma situacéo totalmente diversa dos casos anteriores. NAO HA padréo nos
pontos, linear ou ndo linear, os pontos parecem distribuir-se de forma aleatdria. Entdo,
conclui-se que NAO HA CORRELACAO entre as duas variaveis.

Vamos ver outro exemplo. Neste caso, uma empresa agroindustrial processa soja
para obter 6leo. A direcdo quer estudar o relacionamento entre o valor da soja (em dolares
por tonelada) na bolsa de cereais de Chicago e a cotacdo da acdo da empresa (em délares)
na bolsa de Nova lorque. Para tanto coletou um conjunto de 400 pares de observagdes, e

plotou o diagrama de disperséo exposto na Figura 23.

Observando o diagrama (Figura 23) é possivel afirmar que o relacionamento entre as

variaveis é fortemente linear?

Cotagédo da acéo pelo prego da soja
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Figura 23 - Diagrama de disperséo de Cotagdo da acéo por Preco da soja

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®
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A correlagdo entre as variaveis é claramente positiva: maiores valores de preco da
soja correspondem a maiores valores de cotacdo da acdo, o que parece plausivel. A
correlagdo parece ser muito forte, pois os pontos estdo muito proximos. Quanto a natureza,
é possivel observar que seria possivel ajustar uma reta entre os pontos. Portanto, conclui-se
que o relacionamento entre as varidveis € fortemente linear. Poderiamos entdo obter a
equacdo da reta, para, a partir dos valores da soja, prever a cotacdo da empresa

agroindustrial.

Se uma das variaveis quantitativas for o tempo (medido em anos, meses, semanas,
dias, trimestres) teremos uma série temporal. Glossario Série temporal: conjunto de
observacOes de uma varidvel quantitativa, ordenado no tempo (diério, semanal, mensal,
anual). Fonte: Moore, McCabe, Duckworth e Sclove, 2006. Fim Glossario As séries

temporais serdo estudadas na Unidade 5.

Quando a correlagdo entre as variaveis € linear é possivel quantificar a forca desta

correlacdo através de uma medida de sintese, o coeficiente de correlacéo linear de Pearson.

4.2 — Coeficiente de Correlagéo Linear de Pearson

Através do diagrama de disperséo € possivel identificar se ha correlagéo linear, e se
a correlacéo linear é positiva ou negativa. Quanto mais o diagrama de dispersao aproximar-

se de uma reta mais forte sera a correlagéo linear.

E interessante notar que alguns erroneamente confundem “inexisténcia de
correlagdo linear” com inexisténcia de correlagdo entre as duas variaveis. Duas variaveis

podem apresentar uma forte correlacéo ndo linear, conforme visto na se¢éo anterior.
Se ap0s observar o diagrama de dispersdo decidir-se que é razoavel considerar que

as variaveis possuem um relacionamento linear é possivel mensurar a dire¢do e a forca

desse relacionamento através de um coeficiente de correlacdo: o coeficiente de correlagéo
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linear de Pearson. Trata-se de um coeficiente adimensional, amostral, que pode ser

eXpresso por:

2 Cov(XY) _ n-1

Sy XSy Sy XSy

O numerador da expressao € chamado de Covariancia de X e Y, que permite mensurar o
relacionamento entre as variaveis. A Covariancia é dividida pelos desvios padroes de X e Y
para que seja eliminado o efeito que uma variavel com maiores valores numéricos causaria

no resultado, e n é o nimero de observagdes.

A covariancia permite mensurar o relacionamento entre X e Y:

- quando os valores de X e Y sdo ambos grandes ou ambos pequenos (as distancias em
relacdo as médias tém o mesmo sinal) a covariancia sera grande e positiva.

- quando o valor de X é alto e 0 de Y é baixo (ou vice-versa) a covariancia sera grande e
negativa.

- dividindo-a por n-1 o seu valor ndo serd mais afetado pelo tamanho da amostra.

Apesar de valida, a expressdo mostrada anteriormente costuma levar a resultados
que apresentam substanciais erros de arredondamento. A forma do coeficiente de
correlacdo linear de Pearson mais utilizada (inclusive em calculadoras, programas

estatisticos e planilhas eletronicas) é:

n n

nxg(xi XYi)_ZXi nyi

i=1 i=1

SN

i=1 i=1

Para fazer os calculos é preciso calcular a soma dos valores de X, a soma dos
valores de Y, a soma dos valores do produto XY, a soma dos quadrados dos valores de X, a

soma dos quadrados dos valores de Y e o nimero de valores da amostra (n).
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O coeficiente de correlagdo linear de Pearson pode variar de -1 a +1 (passando por

zero), e é adimensional: se r = -1 significa que ha uma correlagéo linear negativa perfeita Comentado [MMR6]: GLOSSARIO: Adimensional: sem
unidade. Elaborado pelo autor.

entre as variaveis (todos os pontos no diagrama de dispersdo estariam dispostos em uma
reta decrescente); se r = +1 significa que hd uma correlagdo linear positiva perfeita entre as
variaveis (todos os pontos no diagrama de dispersdo estariam dispostos em uma reta
crescente); e se r = 0 significa que ndo ha correlagdo linear entre as variaveis. Admite-se

que se |r| > 0,7 a correlagdo linear pode ser considerada forte.
Novamente, um alto coeficiente de correlacdo linear de Pearson (préximo a +1 ou a
-1) ndo significa uma relacdo de causa e efeito entre as variaveis, apenas que as duas

variaveis apresentam aquela tendéncia de variacdo conjunta.

Exemplo 1 - Seja um conjunto de dados referente ao nimero de clientes e as vendas

semanais (em $1000) de filiais de uma empresa de entrega de encomendasH Considerando Comentado [MMR7]: Fonte: LEVINE, D. M., STEPHAN, D.,
KR[EHBJEL, T.C, BE_RENSON, M. L. Estatl’sticzi\: Teoria e .
que o nimero de clientes seja a variavel independente (X) e as vendas semanais seja a AplicagtesiilisandolMicrosoftExcelfemiBortgliésisged SiRiolde

Janeiro: LTC, 2005.

dependente (), pois se imagina que o nimero de clientes pode influenciar as vendas

semanais. O diagrama de dispersdo mostrando as duas variaveis é mostrado na Figura 23.

Vendas semanais por nimero de clientes
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§ 12 ry
a1 L 2
“
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H .
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é 8 @, *
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400 500 600 700 800 900 1000 1100
Numero semanal de clientes da filial

Figura 24 - Diagrama de disperséo de VVendas semanais por numero de clientes
Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®
A correlacéo entre as variaveis € claramente positiva: maiores valores do nimero de
clientes correspondem a maiores valores de vendas semanais, 0 que parece plausivel. A

correlacdo parece ser muito forte, pois os pontos estdo muito proximos. Quanto a natureza,
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é possivel observar que seria possivel ajustar uma reta entre os pontos. Portanto, conclui-se
que o relacionamento entre as variaveis é fortemente linear. Para quantificar a forga desta
relagdo podemos calcular o coeficiente de correlagdo linear de Pearson, o que exigira a
obtencdo dos somatdrios apresentados na formula vista anteriormente, cujos calculos

necessarios estdo no Quadro 22.

Filial Clientes (X) | Vendas (Y) X2 Y2 XY
1 907 11,2 822649 125,44 10158,4
2 926 11,05 857476 122,1025 10232,3
3 506 6,84 256036 46,7856 3461,04
4 741 9,21 549081 84,8241 6824,61
5 789 9,42 622521 88,7364 7432,38
6 889 10,08 790321 101,6064 8961,12
7 874 9,45 763876 89,3025 8259,3
8 510 6,73 260100 45,2929 34323
9 529 7,24 279841 52,4176 3829,96
10 420 6,12 176400 37,4544 2570,4
11 679 7,63 461041 58,2169 5180,77
12 872 9,43 760384 88,9249 8222,96
13 924 9,46 853776 89,4916 8741,04
14 607 7,64 368449 58,3696 4637,48
15 452 6,92 204304 47,8864 3127,84
16 729 8,95 531441 80,1025 6524,55
17 794 9,33 630436 87,0489 7408,02
18 844 10,23 712336 104,6529 8634,12
19 1010 11,77 1020100 138,5329 11887,7
20 621 7,41 385641 54,9081 4601,61
Somatério 14623 176,11 11306209 1602,097 134127,9

Quadro 22 — Dados de Numero de clientes e Vendas semanais de filiais de uma empresa de

entrega de encomendas.

Fonte: adaptado pelo autor de LEVINE, D. M., STEPHAN, D.,

BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplicagdes - Usando Microsoft Excel

Portugués. 5% ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.

Recordando a segunda férmula do coeficiente de correlacéo linear de Pearson:

r=

i=1

nxzn:(xixyi)—znlxi xzn:

o ST

KREHBIEL, T. C,,

em
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Os valores necessarios:

- n = 20 (pois ha 20 filiais, portanto 20 observacdes emparelhadas).

20 20 20 20
- Y x =14623 >y, =17611 > 'x*=11306209 > y,”=1602097
i=1 i=1

i=1 i=1
20
- > % xy; =1341279
i=1
Substituindo-os na formula:
20x1341279-14623x17611

" J[20x11306209- (14623) |x /[20x1602,097 - (17611) |

=0,9549

Corroborando nossas conclusfes anteriores, o coeficiente de correlacdo linear de Pearson
teve resultado positivo, e proximo de 1, indicando forte correlacdo linear positiva entre as
variaveis ao menos para estas filiais. E o valor do coeficiente corresponde a disposicéo dos
pontos no diagrama mostrado na Figura 24, onde era possivel ajustar uma reta crescente aos

pontos.

O passo légico seria obter uma equagdo que permitisse expressar o relacionamento
das varidveis, de maneira que seja possivel fazer previsdes sobre a variavel dependente a

partir dos valores da varidvel independente.

4.3 — Regressdo Linear Simples

A Andlise de Regressdo tem por finalidade obter uma fungdo de |regresséo\: uma
funcdo matematica que exprima o relacionamento entre duas ou mais variaveis. Se apenas
duas variaveis estdo envolvidas chama-se de regressdo simples, se ha mais de uma variavel

independente (e apenas uma dependente) chama-se de regressdo multipla.

“A fung@o de regressdo ‘explica’ grande parte da variagdo de Y com X. Uma
parcela da variagdo permanece sem ser explicada, e € atribuida ao acaso”. As mesmas
suposicdes gerais utilizadas na andlise de correlagdo sdo necessarias: a existéncia de uma

teoria que "explique" o relacionamento entre as variaveis, observacdes emparelhadas, a

98

Comentado [MMRS8]: Este nome vem do trabalho de Francis
Galton (1822-1911), que identificou que pais altos geravam filhos
cujas alturas regrediam a um valor, que depois se identificou como
sendo a média. Fonte: BARBETTA, P.A., REIS, M.M., BORNIA,
A.C. Estatistica para Cursos de Engenharia e Informatica. 3% ed. -
Séo Paulo: Atlas, 2010.




quantidade suficiente de dados. Além desses, para realizar a Andlise de Regressdo, seja
linear (reta), exponencial, logaritmica, polinomial, etc., alguns pressupostos bésicos sdo
necessarios:

- supde-se que ha uma funcdo que justifica em meédia, a variacdo de uma varidvel em
funcdo da variagdo da outra;

- 0S pares X,y terdo uma variacdo em torno da linha representativa desta funcéo, devido a

uma variacdo aleatdria adicional, chamada de variancia residual ou residuo;

- a variavel X (variavel INDEPENDENTE) é suposta sem erro.

- a varidvel Y (variavel DEPENDENTE) tera uma variagdo nos seus valores “dependente!”
de X se houver regresséo.

- a funcdo de regressdo serd: Y = ¢ (X) + € onde ¢ (X) é a funglo de regresséo
propriamente dita e £ € a componente aleatoria de Y, devida ao acaso (e que SEMPRE
existira).

- a variagdo residual de Y em torno da linha tedrica de regressdo segue uma distribuicdo
com média zero e desvio padrdo constante (independente dos valores de X).

- para se decidir pela utilizagdo de um modelo de regressdo devem existir evidéncias NAO
ESTATISTICAS que indiquem relagdo causal entre as variaveis (alguma lei da fisica por

exemplo, como a Lei de Hook).

Uma vez conhecida a forma da linha de regresséo o problema resume-se a estimar

seus parametros.

Na regressdo linear simples ha apenas duas variaveis envolvidas, e 0 modelo mais
usado, por ser o mais simples, é o0 modelo linear (reta). Este modelo é bastante difundido
porque muitos relacionamentos entre varidveis podem ser descritos através de uma reta,
seja utilizando os dados originais, seja apds aplicar alguma transformacgdo (logaritmica,

exponencial, etc.) a eles que cause a linearizagado da curva.

1 Foi colocado entre aspas porque a existéncia de regresséo NAO IMPLICA necessariamente em que Y
depende de X, apenas que elas ttm uma variacdo relacionada, que pode ser causada por uma outra variavel.
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A reta tedricasera Y = B x X+ o e os coeficientes B e a serdo estimados através

dos valores amostrais b e a respectivamente,; Y =bx X +a, onde Y é a estimativa de Y,
b é o coeficiente angular da reta (a sua inclinagdo), e a é o coeficiente linear (o ponto onde a

reta toca o eixo Y)|

A “melhor reta”, a que passara 0 mais proximo possivel dos pontos observados, sera
encontrada pelo método dos minimos quadrados; sdo encontrados os coeficientes que
minimizam os quadrados dos desvios dresiduosb de cada ponto do diagrama de disperséo

em relacdo a uma reta teérica. Temos os seguintes valores de b e a:

nxi(xixyi)_ixixiyi Zyi—bxzxi
h—__id = i =i =
an(xiz)— 2% "
i1 i1

Muitas calculadoras j& tém estas formulas programadas em um mdédulo estatistico

(juntamente com a férmula do coeficiente de correlagdo linear de Pearson). Além disso,

planilhas eletrdnicas e programas estatisticos também fazem tais célculos.

Exemplo 2 — Para os dados do Exemplo 1, obter os coeficientes da reta de minimos
quadrados.

Na Figura 24 vimos que o relacionamento entre as varidveis nimero de clientes e vendas
podia ser considerado linear, e que se tratava de uma relagdo positiva, ou seja, seria
possivel ajustar uma reta crescente aos dados. Isso foi corroborado pelo valor do coeficiente

de correlacédo linear de Pearson, proximo de 1. Todos 0s somatérios necessarios ja foram

calculados:
20 20 20 ) 20 )

- > % =14623 Dy, =17611 D x’ =11306209 Dy =1602097
i=1 i=1 i=1 i=1
20

- > % xy; =1341279 n=20

i=1

Substituindo os valores na férmula do coeficiente b:
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Comentado [MMR9]: Glossario: Coeficiente angular indica a
inclinacéo da reta e coeficiente linear o ponto onde a reta corta o eixo
de Y. Fonte: BARBETTA, P. A. Estatistica Aplicada as Ciéncias
Sociais. 92 ed. — Floriandpolis: Ed. UFSC, 2014

Comentado [MMR10]: Glossario. Método dos minimos
quadrados: método de estimacéo dos coeficientes de uma equacéo
que consiste em obter os coeficientes que minimizem a soma dos
quadrados dos erros (diferencas entre o valor real e o valor predito
pela equacdo). Fonte: BARBETTA, P.A., REIS, M.M., BORNIA,
A.C. Estatistica para Cursos de Engenharia e Informatica. 3% ed. Sdo
Paulo: Atlas, 2010.

Comentado [MMR11]: Glosséario. Residuo é a diferenga entre o
valor real da variavel dependente (Y) e o valor dela predito pelo
modelo de regresséo a partir do valor da variavel independente ou X.
Fonte: elaborado pelo autor.




s 5757 20x1341279- (14623x17623,11) _0,008729
h [ h j 20x11306209-(14623)
. Xi

—b X.
2 Yi=bx2 % | 17611-0,008729x14623
n 20
A equacdo da reta sera entdo: Y =0,008729x X +2,423. Isso significa que para cada

=2,423

acréscimo de 1 cliente na filial espera-se um aumento de 0,008729 ($1000) nas vendas, e
que 2,423 é o ponto onde a reta tocara o eixo Y.

Vejamos como ficaria o diagrama de dispersdo com a reta acima tragada sobre ele, na
Figura 25.

Vendas semanais por numero de clientes
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-
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y =0,0087x + 2,423 ¢

[
=
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*
X\<

Vendas semnais da filial ($1000)
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Numero semanal de clientes da filial

Figura 25 - Diagrama de dispersdo de Vendas semanais por nimero de clientes com
equacéo de reta

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®

Diversos programas estatisticos e mesmo planilhas eletrénicas (como o Microsoft
Excel ®) permitem obter os coeficientes de minimos quadrados para varios modelos de
regressdo, como o linear, polinbmios de varios graus, logaritmico, exponencial, poténcia,

entre outros, abaixo alguns deles, permitindo estimar os valores de Y através dos valores de
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X (a estimativa de Y ¢ denotada como Y ):
- linear (reta) - Y =bx X +a;
- polindmio de segundo grau - Y =cx X2 +bx X +a
- logaritmico - ’\7 =bxLn(X)+ a‘;
- poténcia - Y =bx X?;
- exponencial - Y =bxe®™*
Os aplicativos computacionais tém algoritmos que obtém os coeficientes de

minimos quadrados dos varios modelos a partir dos dados fornecidos, facilitando em muito

0 processo de analise.

Se houver mais de uma variavel independente (preditora), a regressdo é chamada de
multipla, e devido a complexidade matematica para obtengdo dos coeficientes do modelo,
mesmo para o caso linear, é recomendavel a utilizago de aplicativos computacionais (mais

detalhes em “Saiba mais”).

4.4 — Coeficiente de determinacéo

Alguns simbolos precisam ser relembrados:
Y é a média aritmética dos valores observados de Y.

\fi é um valor genérico predito de Y através do modelo de regressao (qualquer modelo).

n 2
Z(Yi =Y ) : medida da variabilidade total dos dados em torno da média de .

i=1
(Y, —\7)2: medida da parcela da variabilidade dos dados em torno da média de Y

i=1

“explicada” pela regressdo.

n

Z(Yi —Y,)Z : medida da parcela da variabilidade dos dados em torno da média de Y “néo
i=1

explicada” pela regressdo, chamada também de variagdo residual.
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Comentado [MMR12]: Glossario: Ln(X) é o logaritmo
neperiano de X, ou seja, o logaritmo com base e, sendo e a constante
de Euler, que vale aproximadamente 2,71. Fonte: elaborado pelo
autor.




n _ n N _ n N
E: M -Yf= (Yi -Y )Z + Z(Yi —Yi)z (a soma da variagdo explicada com a
i=1 i=1 i=1
variacdo residual resulta na variacéo total).

Neste ponto ¢ interessante introduzir coeficiente de determinagdo, o r?. Este
coeficiente descreve a proporg¢do da variabilidade média de Y que é explicada pela variagéo

de X através do modelo de regressdo (QUALQUER modelo). Sua férmula geral é:

N -\
2 ;(Yi _Y) varianciaexplicada
r-= =

n

Z(Yi _V)z var ianciatotal
i=1
Para o caso linear (reta) o coeficiente de determinacdo serd simplesmente o
quadrado do coeficiente de correlagdo linear de Pearson (r), e como ele sera um valor
adimensional, mas pode variar apenas de 0 a +1.0 coeficiente de determinacdo é uma boa
medida da aderéncia do modelo de regressao aos dados, quanto mais préximo de +1 maior
a parcela da variabilidade média total de Y que é explicada pela variacdo de X através do

modelo.

A partir de que valor o modelo de regressdo é adequado? Para coeficientes de
determinacdo superiores a 0,5 (mais de 50% da variabilidade média total de Y é explicada
pela variagdo de X através do modelo de regressdo). Para o caso linear isso significa que o
mddulo do coeficiente de correlacdo linear deve ser maior do que 0,7 para que a regresséo

linear seja uma boa opgéo.

Exemplo 3 — Para os dados do Exemplo 1 obter o coeficiente de determinagdo para o
modelo linear e interprete o resultado.

Como se trata de um modelo linear, podemos obter o coeficiente de determinacéo
elevando o coeficiente de correlacdo linear de Pearson (calculado no Exemplo 1) ao
quadrado.

r2=0,95492=0,9118
Em média 91,18% da variabilidade de Y pode ser "explicada" pela variabilidade de

X através do modelo linear Y =0,0087 x X + 2,423 .
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O valor do r2 é substancialmente maior do que 0,5, indicando que o modelo linear
apropriado para os dados (corroborando as conclusdes dos Exemplos 1 e 2).

Embora (til para regressdo simples o r2 ndo é apropriado para regressdo multipla,
pois a medida que séo acrescentadas mais variaveis independentes (preditoras, regressoras)
ao modelo o seu valor vai “inflando”, mesmo que as variaveis ndo acrescentem muito a
qualidade do resultado finaIH Mesmo fazendo algumas modificacdes que resultam no r?
ajustado, o coeficiente é insuficiente para atestar a validade do modelo e de que as
suposi¢des necessarias sdo atendidos. Para isso é preciso fazer a analise dos residuos do

modelo.

4.5 — Analise de Residuos

Idealmente a adequacdo de um modelo de regressao é realizada através da analise
dos seus residuos. Os residuos sdo as diferengas entre os valores observados da varidvel
independente e os valores preditos da variavel independente através do modelo de
regressao.

Residuq =Y, -,

Conforme visto anteriormente, se 0 modelo de regressdo é adequado os residuos
devem ter média zero, e sua variancia deve ser constante: variando os valores de X, ou das
previsoes, os residuos apresentam variabilidade semelhante (0 modelo nédo sera apropriado,
por exemplo, se para pequenos valores de X os residuos forem pequenos, e para valores

maiores eles forem grandes, ou vice-versa).

Para tornar a analise mais confidvel, sem que as grandezas dos residuos venham
prejudicé-la recomenda-se padronizar os residuos: calcula-se o desvio padréo dos residuos
e divide-se cada um deles pelo desvio padrao (ndo ha necessidade de subtrair a média, pois

supde-se que ela vale zero).

Residuo padronizad, = Y,

Residuos
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Para fazer a andlise de residuos precisamos construir pelo menos dois diagramas de
disperséo:
- um que relacione os residuos padronizados com os prdprios valores preditos da variavel
independente;

- outro que relacione os residuos padronizados com os valores da varidvel independente.

Se 0 modelo de regressdo é adequado os residuos padronizados ndo podem
apresentar quaisquer padroes, eles devem distribuir-se de forma aleatéria nos dois
diagramas, atendendo os seguintes critérios:

- a quantidade de residuos padronizados positivos deve ser aproximadamente igual a
quantidade de negativos.

- a grandeza dos residuos padronizados positivos deve ser aproximadamente igual a dos
negativos, para todos os valores preditos da variavel dependente, e para todos os valores da
variavel independente.

- ndo pode haver padrdes ndo aleatérios (tendéncias crescentes ou decrescentes, curvas,
etc.) em nenhum dos diagramas; em outras palavras é preciso que 0S pontos sejam
dispostos em "nuvem".

Somente se todas estas condigdes forem satisfeitas € que podemos considerar o modelo de
regressdo apropriado. Se houver dois ou mais modelos apropriados, escolhemos o mais
simples, ou aquele que apresentar o mais alto coeficiente de determinacgéo. Os diagramas
deveriam ser como a Figura 26.

Residuos padronizados

Valores
preditos
ouX

Figura 26 — Formato esperado dos residuos de um modelo de regressao apropriado
Fonte: elaborado pelo autor
A andlise de residuos pode ser usada para regressdo simples ou multipla. Enquanto

na regressdo simples o diagrama de dispersdo permite avaliar facilmente a correlacéo entre
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as duas varidveis, quando ha mais de trés variaveis envolvidas a visualizacdo do

relacionamento nao é mais possivel, mas os residuos podem ser avaliados.

Exemplo 3 — Fazer a analise dos residuos do modelo linear obtido no Exemplo 2, para os

dados do Exemplo 1.

No Exemplo 2 o modelo obtido para prever as vendas (em $1000) das filiais em funcéo do

nimero de clientes foi: Y = 0,008729x X +2,423. Para obter os residuos é preciso fazer

as previsdes para os dados apresentados no Exemplo 1, calcular os residuos para cada um

deles, depois calcular o desvio padrdo dos residuos, e obter os residuos padronizados, tal

como no Quadro 23.

Fitial | o0 | Vi v =0,008729x X +2,423 Residuo=, Y, | Sl
1 | 907 | 112 | V=0008729x907+2423=103139 08861 18152
2 | 926 | 11,05 | V=0008729x926+2,423=104792 05708 1,1693
3 506 | 684 | Y =0,008729x506+ 2,423=6,8252 0,0148 0,0303
4 | 741 | 921 | V=0008729x741+2423=88697 03403 0,6971
5 | 789 | 942 | Y =0008729x789+2,423=9,2873 01327 02718
6 889 10,08 Y = 0,008729%x 889+ 2,423=10,1573 -0,0773 -0,1584
7 | 874 | 945 | V=0008729x874+2,423=100268 10,5768 11816
8 | 510 | 673 | V=0008729x510+2,423=686 -0,1300 10,2663
o | 520 | 724 | Y =0008729x529+2,423=7,0253 02147 0,4398
10 | 420 | 612 | V=0008729x420+2423=6077 00430 0,0881
11 | 679 | 763 | ¥ =0008729x679+2,423=83303 10,7003 14346
12 | &2 | 943 | V=0008729x872+2,423=10,0094 05794 11,1869
13 | 924 | 946 | Y =0008729x924+2,423=104618 -1,0018 2,052
14 | 607 | 764 | Y =0008729x607+2423=1,7039 10,0639 10,1309
15 | 452 | 692 | Y =0,008729x452+2,423=63554 0,5646 1,1566
16 | 729 | 895 | V=0,008729x729+2,423=8,7653 01847 0,3784
17 | 794 | 933 | V=0008729x794+2,423=93308 -0,0008 10,0016
18 844 10,23 Y = 0,008729x 844+ 2,423=09,7658 0,4642 0,9509
19 1010 11,77 Y = 0,008729x1010+2,423=11,21 0,5600 1,1472
20 | 621 | 741 | V=0008729x621+2,423=7.8257 04157 10,8516

Quadro 23 — Dados de Numero de clientes e Vendas semanais de filiais de uma empresa de

entrega de encomendas, previsdes por um modelo linear, residuos e residuos padronizados.
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Fonte: adaptado pelo autor de LEVINE, D. M., STEPHAN, D.,
BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplicagdes - Usando Microsoft Excel

Portugués. 52 ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.

KREHBIEL, T. C,,

em

O desvio padrédo dos residuos (necessario para obter os residuos padronizados) vale

0,4881 ($1000). Os diagramas de dispersdo dos residuos padronizados do modelo linear

pelo nimero de clientes (varidvel independente) e para os valores preditos de Vendas séo

mostrados nas Figuras 27 e 28, e as analises dos residuos sdo apresentadas ao lado.

Residuos padronizados do modelo
linear por Nimero de Clientes

2,00

Valores preditos de Venda ($1000) pelo modelo linear

A quantidade de residuos positivos
(12) é semelhante a de negativos
(8). Todos os residuos (exceto um)
encontram-se a 1,5 desvios

w 1,50 ¢ padrdes acima ou abaixo de zero.
E * * L3 Os pontos parecem distribuir-se
« 1,00 A 4
g 050 * aleatoriamente para todo o
£ M MK intervalo de valores do Nimero de
8 000 | ® * : <+ . : s - ~
2 050400 5B 50‘0 700 300 ’suu 10001100 Clientes. Por estas razdes o
g modelo linear (que gerou os
2 1,00 * . H
g 3 residuos) parece apropriado para
& .1,50 * .
descrever o relacionamento entre o
-2,00 Nimero de clientes Numero de clientes e as Vendas.
Figura 27 — Residuos padronizados do modelo linear por Nimero de clientes
Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®
Residuos padronizados do modelo A quantidade de residuos positivos
. . (12) é semelhante a de negativos
linear por Valores Preditos de Vendas (8). Todos os residuos (exceto um)
2,00 r~ encontram-se  a 1,5 desvios
g 150 padrdes acima ou abaixo de zero.
2 1,00 L] * * o Os pontos parecem distribuir-se
S 050 * aleatoriamente para todos os
[ * ¢ -
S 000 e o, ‘ Y ‘ ‘ valores preditos de Venda pelo
g,o,so 6 *; ¢ 8 9 10 11 12 modelo linear. Por estas razdes o
2 100 modelo linear (que gerou o0s
§_1'50 ° * residuos) parece apropriado para
2’00 descrever o relacionamento entre o

Numero de clientes e as Vendas.

Figura 28 — Residuos padronizados do modelo linear por valores preditos de Venda

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®
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Quanto mais dados (pares de observagdes) estiverem disponiveis, melhor a
qualidade do modelo obtido e mais conclusiva a analise dos residuos, como pode ser visto

no proximo exemplo.

Exemplo 4 - Estamos avaliando o relacionamento entre as variaveis venda de refrigerantes
(em R$ 1000) e temperatura ambiente (em graus Celsius) nos meses de verdo. Na Figura 29
vemos o diagrama de disperséao das duas varidveis (temperatura é a independente e vendas a
dependente), com dois modelos ajustados através do Microsoft Excel:

reta (Y=255,17xX-6451,7) e pardbola (polindbmio de 2° grau: Y=23,039xX2-
1220,1xX+17074).

Temperatura por Vendas
4000
3500 Y =255.17x - 6451,7 ;;/‘
3000 R2 = 0,8565 (

= 23,039x2 - 1220,1x + 17074
R2=0,9147

2500

2000
1500
1000 *
500

Vendas

25 27 29 31 33 35 37 39
Temperatura

Figura 29 - Diagrama de dispersdo de Vendas de refrigerantes por Temperatura com
equacdes de reta e de parabola e coeficientes de determinagao
Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®

Observando o diagrama podemos ver que a pardbola (polindmio de 2° grau)
aparenta melhor ajuste aos dados, pois "segue" melhor o seu comportamento do que a reta.
Os residuos do modelo de parabola provavelmente serdo menores do que os da reta, 0 que
pode ser constatado também pelo seu coeficiente de determinacéo (0,8631), que é maior do
que o da reta (0,8049).

Devido a grande quantidade de dados o procedimento de obtengdo dos residuos
padronizados dos modelos (tal como visto no Exemplo 3) ndo serd mostrado aqui, passando

diretamente para a apresentagdo dos diagramas de dispersdo dos residuos dos modelos de

reta e de parabola)| Na Figura 30 os residuos padronizados para o modelo de reta. Comentado [MMR14]: Nas atividades de aprendizagem seréo
disponibilizados dados completos para a anélise de regresséo, mas
devera ser realizada através de uma planilha eletronica.
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Residuos padronizados do modelo linear por
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Figura 30 — Diagramas de disperséo dos residuos padronizados do modelo de reta por

Temperatura e valores preditos de Venda de refrigerante.

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®

A quantidade de residuos positivos parece semelhante a de negativos (deveriamos conta-los

por meio de algum procedimento computacional), a linha do zero parece "dividir" o namero

de pontos em duas partes iguais em ambos os diagramas. A maioria esmagadora dos pontos

positivos concentra-se abaixo de 2 desvios padrdes (linha do 2), e maioria dos negativos

também (acima da linha -2), em ambos os diagramas. Ha claramente padrdo em ambos os

diagramas. Para valores menores de temperatura e valores preditos os residuos sdo

positivos e maiores. A medida que a temperatura e os valores preditos vdo aumentando 0s

valores dos residuos vdo diminuindo, tornando-se negativos, até que passam a subir

novamente. Em outras palavras, o comportamento dos residuos do modelo da reta NAO E

ALEATORIO. Por estas razdes o modelo de reta (que gerou os residuos) NAO parece

apropriado para descrever o relacionamento entre as variaveis.

Na Figura 31 os residuos padronizados para o modelo de parabola.

Residuos padronizados do modelo parabola por
Temperatura

Residuos padronizados do modelo parabola por Valores
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Figura 31 — Diagramas de disperséo dos residuos padronizados do modelo de parabola por

Temperatura e valores preditos de Venda de refrigerante.

Fonte: adaptada pelo autor de Microsoft ®
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A quantidade de residuos positivos e negativos é aparentemente bastante semelhante em
ambos os diagramas (a linha do zero divide os pontos em duas "metades” similares). Em
ambos os diagramas os residuos positivos e negativos tém grandezas semelhantes, distantes
no maximo a 2 desvios padr8es do zero, para a maioria dos pontos. Em ambos os diagramas
NAO sdo identificados padres, os pontos parecem distribuir-se de forma aleatoria,
formando uma "nuvem". Por estas razdes 0 modelo de parabola (que gerou os residuos)
parece apropriado para descrever o relacionamento entre a Temperatura e as Vendas de

refrigerantes.

“E se todos os modelos de regressdo produzirem residuos padronizados com
comportamento semelhante ao da Figura 31?2 Como escolher o melhor modelo? Neste caso

devemos selecionar aquele que apresentar o maior coeficiente de determinacéo. “E se os

coeficientes de determinacdo dos modelos forem semelhantes (menos de 5% de
diferenca)?” Neste caso devemos usar a REGRA DA PARCIMONIA escolher o modelo
de regressdo mais simples: modelo mais simples tém menos coeficientes para estimar, e/ou

sua equacéo é mais simples de operar2.
Saiba mais...

Sobre diagramas de dispersdo, correlacdo e regressdo linear simples procure em
BARBETTA, P. A. Estatistica Aplicada as Ciéncias Sociais. 92. ed. — Florianépolis: Ed.
da UFSC, 2014, capitulo 13.

Sobre anélise de residuos e andlise de correlagcdo e regressdo simples e multipla no
Microsoft Excel ® procure em LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T. C,,
BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplicages - Usando Microsoft Excel em
Portugués. 5% ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.

Para saber como realizar as analises descritas nesta Unidade através do Microsoft ®
consulte Como realizar analise de regressdo no Microsoft Excel ®, disponivel no

Ambiente Virtual assim como os arquivos de dados usados nos exemplos apresentados.

2.0 modelo linear (reta) é considerado como o mais simples por ter apenas dois coeficientes que precisam ser
estimados, e por sua facilidade de calculo. Além disso, outros modelos podem ser linearizados através de
algumas transformacgdes matematicas.
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Comentado [MMR15]: Regra da Parcimdnia: escolher o modelo
mais simples sempre que dois ou mais forem apropriados. Fonte:
LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T. C., BERENSON,
M. L. Estatistica: Teoria e Aplicacdes - Usando Microsoft Excel em
Portugués. 5% ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.




O resumo desta Unidade esta demonstrado na Figura 32.

Correlagio e Regressdo.

2
Duas varidveis quantitativas: independente (X) e dependente (Y). ‘

3 " .
‘ Observagbes emparelhadas. Diagrama de Dispers3o.
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[
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Figura 32 - Resumo da Unidade 4

Fonte: elaborado pelo autor
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Atividades de aprendizagem

Os dados para todas as atividades, além dos usados nos Exemplos 1, 2, 3 e 4, encontram-se

no arquivo Bidimensional.xIs que esta no Ambiente Virtual de Ensino-Aprendizagem. As

atividades devem ser feitas usando o Microsoft Excel ® ou o Br.Office Calc ®.

1) Uma rede de lojas de vendas por atacado quer avaliar o desempenho de suas filiais, e de

quebra verificar a viabilidade de implantar uma nova loja em Joinville, SC. Produziu a

tabela a seguir, relacionando o nimero de clientes com as vendas em milhares de reais em

um determinado més. Com base nela responda as questdes apresentadas.

Filial NUmero de clientes Vendas (R$ mil)
1 423 88
2 898 192
3 1095 196
4 1001 191
5 597 100
6 1200 240
7 862 169
8 1300 240
9 845 157
10 440 120
1 922 160
12 620 135
13 876 155
14 745 141
15 1345 250
16 865 172
17 1170 203
18 692 138
19 955 182
20 913 177
21 845 164
22 1004 189
23 1003 208
24 1200 201
25 712 118

a) Qual é a variavel independente? Qual é a variavel dependente? JUSTIFIQUE sua

resposta.
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b) Construa um diagrama de dispersdo. Com base no diagrama vocé sugere a adogéo de um
modelo linear (reta) para o relacionamento entre as variaveis? JUSTIFIQUE sua resposta.

¢) Calcule os coeficientes de correlacdo linear de Pearson e de determina¢do com os dados
da tabela ao lado. Com base nos resultados vocé sugere a adogdo de um modelo linear para
o relacionamento entre as variaveis? JUSTIFIQUE sua resposta. Compare com a resposta
do item b.

d) Calcule os coeficientes angular e linear da melhor reta que pode ser ajustada aos dados.
Interprete o significado do coeficiente angular.

e) Faca a analise de residuos: calcule os valores preditos de Y pelo modelo, calcule os
residuos (diferenca entre valores reais e preditos de Y), calcule os residuos padronizados
(dividindo cada residuo pelo desvio padrdo de todos os residuos), e construa o diagrama de
dispersdo dos residuos padronizados pelos valores preditos de Y. Com base neste diagrama
de dispersdo vocé sugere a adogdo de um modelo linear para o relacionamento entre as
variaveis? JUSTIFIQUE sua resposta/ Compare com as respostas dos itens b e c.

f) Uma pesquisa de mercado detectou que uma nova loja em Joinville teria cerca de 900
clientes em potencial. O custo operacional mensal de uma loja capaz de atender tal nimero
esta por volta de 190 mil reais. Usando o modelo desenvolvido no item d estime o valor de
vendas para 900 clientes e decida se a loja deve ser aberta ou néo.

Adaptado de LEVINE, D.M., BERENSON, M.L., STEPHAN, D., Estatistica: Teoria e

Aplicacdes usando Microsoft ® Excel em Portugués. Rio de Janeiro: LTC, 2000.

2) Como corretor incansavel vocé decidiu estudar um pouco mais os valores de avaliagdo e
de venda dos Ultimos imoveis negociados pela sua imobiliaria. Ha interesse em construir
um modelo relacionando prego de venda e valor de avaliagdo do imével, com o objetivo de
fazer algumas previsdes. Vocé somente negocia com casas, e obteve os valores de
avaliacdo e de venda de 30 unidades, descritas na tabela a seguir. Com base nela responda
as questdes apresentadas.

a) Qual é a variavel independente? Qual é a varidvel dependente? JUSTIFIQUE sua

resposta.
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Casa Preco de avaliacdo (R$ 1000) Preco de venda (R$ 1000)
1 94,1 78,17
2 101,9 80,24
3 88,65 74,03
4 1155 86,31
5 87,5 75,22
6 72 65,54
7 91,5 72,43
8 113,9 85,61
9 69,34 60,8
10 96,9 81,88
11 96 79,11
12 61,9 59,93
13 93 75,27
14 109,5 85,88
15 93,75 76,64
16 106,7 84,36
17 81,5 72,94
18 94,5 76,5
19 69 66,28
20 96,9 79,74
21 86,5 72,78
22 97,9 77,9
23 83 74,31
24 97,3 79,85
25 100,8 84,78
26 97,9 81,61
27 90,5 74,92
28 97 79,98
29 92 77,96
30 95,9 79,07

b) Construa um diagrama de dispersdo. Com base no diagrama vocé sugere a adog¢éo de um
modelo linear (reta) para o relacionamento entre as variaveis? JUSTIFIQUE sua resposta.

c) Calcule os coeficientes de correlacdo linear de Pearson e de determina¢do com os dados
da tabela ao lado. Com base nos resultados vocé sugere a ado¢do de um modelo linear para
o relacionamento entre as variaveis? JUSTIFIQUE sua resposta. Compare com a resposta
do item b.

d) Calcule os coeficientes angular e linear da melhor reta que pode ser ajustada aos dados.
Interprete o valor do coeficiente angular.

e) Faca a analise de residuos: calcule os valores preditos de Y pelo modelo, calcule os

residuos (diferenca entre valores reais e preditos de Y), calcule os residuos padronizados
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(dividindo cada residuo pelo desvio padrdo de todos os residuos), e construa o diagrama de
dispersdo dos residuos padronizados pelos valores preditos de Y. Com base neste diagrama
de dispersdo vocé sugere a adogdo de um modelo linear para o relacionamento entre as
variaveis? JUSTIFIQUE sua resposta/ Compare com as respostas dos itens b e c.

Adaptado de LEVINE, D.M., BERENSON, M.L., STEPHAN, D., Estatistica: Teoria e

Aplicacdes usando Microsoft ® Excel em Portugués. Rio de Janeiro: LTC, 2000.

3) Os diagramas de dispersdo mostram no eixo horizontal os valores preditos pelo modelo
de regressdo e no eixo vertical os residuos padronizados. Faca a andlise dos residuos e
emita uma opinido sobre a adequacdo do modelo obtido para o relacionamento entre as

variaveis. JUSTIFIQUE a sua resposta.

a)

A b N A o B N oW &

c) d)

115



116




Unidade 5
Andlise de Séries Temporais
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Objetivo
Nesta Unidade vocé aprenderd como identificar padrdes em uma série temporal (ordenada

no tempo: em anos, meses, dias) de uma variavel quantitativa, de maneira a prever o

comportamento futuro desta variavel e auxiliar no processo de tomada de deciséao.
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Conceito de Série Temporal

Caro estudante!

Na Unidade 4 estudamos Correlagdo e Regressdo, sendo que ao final nos
aprofundamos na construcdo de modelos de regressdo, que podem ser usados para previsao.

Quando a variavel independente ¢ uma medida de tempo temos uma série temporal.

Nesta Unidade vamos aprender como decompor as componentes de uma série
temporal de acordo com o modelo classico lem] tendéncia, variagdes sazonais, ciclos e
componentes irregulares. Tal conhecimento permitira fazer previsdes sobre o

comportamento futuro da variavel, auxiliando na tomada de deciséo.

“Série Temporal ¢ um conjunto de observa¢des sobre uma variavel, ordenado no
tempo”, e registrado em periodos regulares Glossario Série temporal: conjunto de
observacOes de uma varidvel quantitativa, ordenado no tempo (diério, semanal, mensal,
anual). Fonte: Moore, McCabe, Duckworth e Sclove, 2006. Fim Glossario. Podemos
enumerar os seguintes exemplos de séries temporais: temperaturas maximas e minimas
diarias em uma cidade, vendas mensais de uma empresa, valores mensais do IPC-A, valores
de fechamento diarios do IBOVESPA, resultado de um eletroencefalograma, grafico de

controle de um processo produtivo.

A suposicdo bésica que norteia a anélise de séries temporais é que ha um sistema
causal mais ou menos constante, relacionado com o tempo, que exerceu influéncia sobre os
dados no passado e pode continuar a fazé-lo no futuro. Este sistema causal costuma atuar
criando padrdes ndo aleatérios que podem ser detectados em um grafico da série temporal,

ou mediante algum outro processo estatistico.
O objetivo da analise de séries temporais € identificar padrdes ndo aleatérios na
série temporal de uma variavel de interesse, e a observacdo deste comportamento passado

pode permitir fazer previsdes sobre o futuro, orientando a tomada de decis6es.

Vamos ver um grafico de uma série temporal.
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Comentado [MMR16]: Glossario - Modelo classico de série
temporal: modelo em que a série é suposta como resultado da
agregacéo de quatro componentes (tendéncia, ciclos, sazonalidade e
componentes irregulares). Fonte: Fonte: LEVINE, D. M., STEPHAN,
D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e
Aplicacdes - Usando Microsoft Excel em Portugués. 52 ed. — Rio de
Janeiro: LTC, 2005.
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Figura 33 — Série mensal do nimero de passageiros (em mil) transportados por uma
companhia aérea
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ® a partir de dados de Box, G. E. P., Jenkins, G.
M., and Reinsel, G. C. (1994). Time Series Analysis, Forecasting and Control, 3rd ed.
Prentice Hall, Englewood Clifs, NJ.

Quais padrdes podemos identificar na Figura 33?
- observe que ha uma tendéncia crescente no nimero de passageiros transportados (ou pelo
menos havia antes de 11 de setembro de 2001...);
- h& uma sucesséo regular de "picos e vales" no nimero de passageiros transportados, isso
deve ser causado pelas oscilagbes devido a feriados, periodos de férias escolares, etc., que
estdo geralmente relacionados as esta¢Ges do ano, e que se repetem todo ano (com maior ou

menor intensidade).

Em outras palavras, identificamos dois padrdes que podem tornar a ocorrer no
futuro: crescimento no nimero de passageiros transportados e flutuages sazonais. Tais
padrdes poderiam ser incorporados a um modelo estatistico, possibilitando fazer previsdes
que auxiliardo na tomada de decisdes.
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Vamos observar mais um conjunto de dados, a producdo mensal de veiculos no
Brasil entre janeiro de 1997 e dezembro de 2014.

Produgdo mensal de veiculos automotores no Brasil
400000
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N ﬁ&r § ¢ u 4 »yl
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Figura 34 — Série mensal da producéo de veiculos automotores no Brasil de janeiro de 1997
a dezembro de 2014
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ® a partir de dados da ANFAVEA — Associagéo

Nacional dos Fabricantes de Veiculos Automotores, disponiveis em

http://www.anfavea.com.br/tabelas.html, acessados em 13/11/2015|

Comentado [MMR17]: Estes dados estéo no arquivo Séries
"""""""""""""""" Temporais, disponivel no ambiente virtual.

Quais padrdes podemos identificar na Figura 34?
- observe que h& uma tendéncia crescente no ndmero de veiculos produzidos (comegando
em cerca de 125000 em janeiro de 1997 e terminando em 200000 em dezembro de 2014);
- as flutuagdes (picos e vales) ndo sdo tdo regulares quanto as identificadas na Figura 33;
- observa-se uma queda na producdo no més de janeiro de 2009, em fins de 2008 a
producdo mensal estava em torno de 300000 veiculos, e caiu para menos de 100000

naquele més (provavelmente por causa da crise mundial no dltimo trimestre de 2008).

Nas Figuras 33 e 34 era claramente visivel um comportamento crescente na série,

mas isso pode ndo acontecer: o comportamento pode ser decrescente, ou pode ser estavel
no longo prazo. Para este Gltimo caso ha o exemplo da Figura 35.
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Figura 35 — Produgdo mensal de cerveja em milhdes de litros da Australia de Janeiro de
1991 a Agosto de 1995.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ® a partir de MAKRIDAKIS, S.,
WHEELWRIGHT, S.C., HYNDMAN, R.J. Forecasting: methods and applications. 3rd ed.-
New York: Wiley, 1998.

No caso da Figura 35 os valores de producdo parecem flutuar em torno de uma
média mais ou menos constante (a linha pontilhada, veremos posteriormente que se trata de
uma média movel), de cerca de 150 MI. Parece haver sazonalidade também, pois os picos

de producdo de cerveja repetem-se nos meses de novembro e dezembro de cada ano.

O problema fundamental é utilizar um modelo que permita incluir os varios tipos de

Comentado [MMR18]: GLOSSARIO: decomposigdo de uma
série em padrdes. Uma das maneiras de fazer isso é através da decomposi¢do no modelo

série temporal consiste em realizar operagdes matematicas e gréficas
para identificar seus padrdes de longo prazo, curto prazo e eventos
fortuitos. Fonte: elaborado pelo autor.

cléssico das séries temporais.
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5.1 — Modelo classico das séries temporais

Segundo 0 modelo classico todas as séries temporais sdo compostas de quatro
padrdes:
- tendéncia (T), que é o comportamento de longo prazo da série, que pode ser causada pelo
crescimento demografico, ou mudanga gradual de habitos de consumo, ou qualquer outro
aspecto que afete a variavel de interesse no longo prazo;
- variagdes ciclicas ou ciclos (C), flutuagdes nos valores da variavel com duragdo superior
a um ano, e que se repetem com certa ]periodicidade\, que podem ser resultado de variacOes
da economia como periodos de crescimento ou recessdo, ou fendmenos climéaticos como o
El Nifio (que se repete com periodicidade superior a um ano);
- variagdes sazonais ou sazonalidade (S), flutuagdes nos valores da varidvel com duracéo
inferior a um ano, e que se repetem todos os anos, geralmente em funcéo das esta¢des do
ano (ou em fungdo de feriados ou festas populares, ou por exigéncias legais, como o
periodo para entrega da declaracdo de Imposto de Renda); se os dados forem registrados
anualmente NAO haver4 influéncia da sazonalidade na série;
- variag0es irregulares (1), que sdo as flutuagGes inexplicaveis, resultado de fatos fortuitos e
inesperados como catastrofes naturais, atentados terroristas como o de 11 de setembro de

2001, decisdes intempestivas de governos, etc.

Aqui é importante salientar que nem sempre uma série temporal, mesmo que 0
modelo classico seja considerado apropriado para analisa-la, ird apresentar todos o0s
componentes citados acima:

- a série pode apresentar apenas variacdes irregulares: ndo se percebe comportamento

crescente ou decrescente de longo prazo (tendéncia), ou flutuagdes sazonais ou ciclicas.

- a série pode apresentar apenas tendéncia e variag@es irrequlares: ndo sdo identificadas

flutuagBes sazonais ou ciclicas, apenas o comportamento crescente/decrescente de longo
prazo e as variacOes aleatorias.

- a série pode apresenta apenas variacfes sazonais e irregulares: o comportamento de longo

prazo da série é aproximadamente constante, mas observam-se flutuagbes dentro dos

periodos de um ano, que se repetem todos 0s anos.
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Comentado [MMR19]: Alguns autores ndo incluem as variagdes
ciclicas no modelo classico da série temporal porque as vezes é
preciso uma série muito longa para visualiza-los, o que pode ser
dificil de obter, ou as condi¢des que influenciaram a série no passado
distante podem ndo mais existir, ou ainda porque sua periodicidade
pode variar muito, dificultando a sua inclusdo no modelo de previsao.




- quaisquer outras combinacdes possiveis.

A decomposicdo da série permitird identificar quais componentes estdo atuando
naquele conjunto em particular, além de possibilitar obter indices e/ou equacfes para

realizar previsGes para periodos futuros da série.

A questdo crucial do modelo cléssico é decidir como seré a equacéo que relaciona as
componentes com a varidvel. Ha duas opgles: o modelo aditivo ou o modelo
multiplicativo:

- No modelo aditivo o valor da série (Y) sera o resultado da soma dos valores das
componentes (que apresentam a mesma unidade da variavel):

Y=T+C+S+1 ou Y =T + C + | (se os dados forem registrados anualmente)
Nas previsdes ndo temos como incluir a componente irregular no modelo, pois ela é
resultado de fatos fortuitos, teoricamente imprevisiveis. Todas as componentes tém a
mesma unidade da série: se esta estiver em milhdes de reais, todas também terdo tal

unidade.

- Pode ser usado também o modelo multiplicativo, no qual o produto das componentes
resultara na variavel da série:

Y=TxCxSxI|l ou Y =T x C x | (se os dados forem registrados anualmente)
Novamente, ndo incluimos a componente irregular nas previsdes. Ha, porém, uma diferenca
crucial: apenas a tendéncia tem a mesma unidade da variavel. As demais componentes tém
valores que modificam a tendéncia: assumem valores em torno de 1 (se maiores do que 1
aumentam a tendéncia, se menores diminuem a tendéncia, se exatamente iguais a 1 nao
causam efeito).

Chamando a variavel de interesse de Y, a equacao de sua série temporal seria:
Y =f(T,C,S,I)

Qual é o melhor modelo? Dependera dos dados da propria série, das caracteristicas

intrinsecas do problema. Apresentaremos posteriormente medidas que possibilitam avaliar

a adequacdo das previsdes feitas por um modelo.

124



5.2 — Obtencao da tendéncia de uma série temporal

A tendéncia descreve o comportamento da varidvel retratada na série temporal no
longo prazo. Ha trés objetivos basicos na sua identificagdo: avaliar o seu comportamento
para utilizd-lo em previsdes, remové-la da série para facilitar a visualizacdo das outras
componentes, ou ainda identificar o nivel da série (o valor ou faixa tipica de valores que a
variavel pode assumir, se ndo for observado comportamento crescente ou decrescente no
longo prazo). A tendéncia serda a mesma tanto para o modelo aditivo quanto para o

multiplicativo.

Neste texto veremos a obtencdo da tendéncia por duas formas: através de um

modelo de regressio (como o modelo linear - reta) ou através de médias moveis|
5.2.1 — Obtencao de tendéncia por minimos quadrados

O procedimento é semelhante ao usado na regressdo linear simples (ver Unidade 4,
secdo 4.3), mas agora a variavel independente sera sempre o tempo. Para uma série
registrada anualmente, por exemplo, de 2005 a 2014, a variavel independente assumiria 0s
valores dos anos. Para uma série registrada mensalmente, por exemplo, com 60 meses, a

variavel independente poderia assumir os valores de 1 a 60. As equacles podem ser as

mesmas usadas anteriormente (a estimativa do valor da série, Y, é denotada como Y), e que

também podem ter seus coeficientes obtidos por aplicativos computacionais:
- linear (reta) - Y =bxx+a;

- polindmio de segundo grau - Y =cxx*+bxx+a

- logaritmico - Y =bx Ln(x) +a;

- poténcia - Y =bx x*;

- exponencial - Y =bxe>*

Para o caso da reta pode ser a mesma equacéo utilizada na se¢do 4.3:
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Comentado [MMR20]: Uma outra forma popular de obtengéo de
tendéncia é o ajuste, ou ajustamento exponencial, que néo deixa de
ser uma média movel, mas exponencialmente ponderada: as medidas
mais distantes tém um peso exponencialmente menor do que as
medidas mais préximas do ponto onde esta sendo calculado o valor
ajustado. Fonte: LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T.
C., BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplicac6es - Usando
Microsoft Excel em Portugués. 52 ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.
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Para os dados mostrados na Figura 33, através do Microsoft Excel ® é possivel

ajustar as cinco tendéncias mostradas acima, o resultado est& na Figura 36.

Produg¢do mensal de veiculos automotores no Brasil (1997 -2014)
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Figura 36 — Série mensal da produgdo de veiculos automotores no Brasil de janeiro de 1997
a dezembro de 2014 com cinco modelos de tendéncia obtidos por minimos quadrados
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ® a partir de dados da ANFAVEA — Associa¢do
Nacional dos Fabricantes de Veiculos Automotores, disponiveis em

http://www.anfavea.com.br/tabelas.html, acessados em 13/11/2015),

O Microsoft Excel ® (e outros aplicativos computacionais) consegue obter as
equacdes de varios modelos, e desenhar as respectivas curvas sobre os dados da série
original. Mas como decidir qual é a melhor tendéncia? Para o caso das séries temporais é

comum utilizar medidas de acuracidade.
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Comentado [MMR21]: Os procedimentos para a construcao de
gréficos de séries temporais no Microsoft Excel ® e obtencéo de
tendéncias por minimos quadrados s&o descritos no texto Analise de
séries temporais (modelo classico) com o Microsoft Excel ®,
disponivel no ambiente virtual.

Comentado [MMR22]: GLOSSARIO: medidas de acuracidade
s&o estatisticas que permitem avaliar o ajuste de uma previsdo aos
dados originais, por meio do célculo de médias das diferencas (erros)
entre os dados originais e as previsdes em cada periodo da série
temporal. Fonte: MAKRIDAKIS, S., WHEELWRIGHT, S.C.,
HYNDMAN, R.J. Forecasting: methods and applications. 3rd ed.-
New York: Wiley, 1998.
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Dentre as varias disponiveis destacam-se trés, usadas inclusive por softwares
estatisticos como o \Minitab\ ®: Erro Absoluto Médio (EAM), Erro Quadratico Médio
(EQM) e Erro Percentual Absoluto Médio (EPAM). Todas se baseiam nos célculos dos
erros: as diferengas entre os valores da série e os valores preditos pelas equacOes de

tendéncia para cada perodo t da sériel)

1 n
Erro absoluto médio (EAM): EAM = n X Z|ex|
x=1

n

1 2
Erro quadratico médio (EQM): EQM = H X Z €,

x=1

1 & e
Erro percentual absoluto médio (EPAM):  EPAM =HXZ fo x10

x=1 X

Onde €x é o erro (diferenca entre o valor da série, Y, e o valor previsto por um modelo

A

de tendéncia Yx em um periodo genérico x). As duas primeiras medidas dependem da

escala dos valores da série, o que dificulta a comparagcdo com outras séries ou mesmo
diferentes intervalos de tempo na mesma série. A Ultima, EPAM, por ser relativa, ndo
apresenta aqueles problemas3. N&o obstante, por apresentar divisdo pelos valores da série,
pode ser inapropriada quando a série tiver valores iguais ou préximos a zero. A segunda
medida, EQM, semelhante ao desvio padrédo, da maior énfase a grandes erros do que EAM*.
Pode-se usar todas, o que é facil de implementar em uma planilha eletrénica, ou ja faz parte
dos programas estatisticos| O melhor modelo sera o que apresentar os valores mais
préximos de zero.

Exemplo 1 — O Quadro 24 apresenta a producdo mensal de veiculos no Brasil para os meses
de Janeiro a Dezembro de 1997 (correspondem aos valores de X, periodo, de 1 e 12,
respectivamente), extraidos dos dados usados nas Figuras 34 e 36, e as previsoes feitas para

0S mesmos meses pelas equacdes de tendéncia mostradas na Figura 36.

3 MAKRIDAKIS, S., WHEELWRIGHT, S.C., HYNDMAN, R.J. Forecasting: methods and applications .
John Wiley & Sons, 3" edition, 1998, paginas 42-44.

4CAMM, J. D., EVANS, J. R. Management Science and decision technology. South-Western College
Publishing, 2000, pagina 103.

127

Comentado [MMR23]: Ver http:/support.minitab.com/pt-
br/minitab/17/topic-library/modeling-statistics/time-series/time-
series-models/what-are-mape-mad-and-msd/, (em inglés) acessado
em 17/11/2015.

Comentado [MMR24]: Estas mesmas medidas serdo usadas
posteriormente para avaliar qual modelo (aditivo ou multiplicativo) é
mais apropriado para descrever o comportamento da série.

( comentado [MMR25]: Como o Minitab ®.




Prod. Yx =
X (Yy) >
veiculos | 988 24x + 96844 | P99 * TR | s15031n(x) - 22526 | 58386x07" | 110007e00

1 | 124889 | 97832,24 105445,7829 22526 1054458 | 58386
2 | 136323 | 9882048 1062215516 13235,54 106219,6 | 704023
3 | 153164 | 99808.72 106999,3061 34154,7 1069933 | 78547,34
4 | 172391 | 100796,96 107779,0464 48997,08 107767,1 | 8489164
5 | 162310 | 1017852 108560,7725 60509,73 108540,9 | 9016347
6 | 170685 | 10277344 1093444844 69916,25 109314,7 | _94712,99
7 | 160400 | 103761,68 110130,1821 77869,34 110088,5 | _ 98738.2
8 | 173863 |  104749,92 110917,8656 84758,63 1108623 | 102363
9 | 182052 | _ 105738,16 111707,5349 90835,41 111636 | 105670,6
10 | 192820 | 1067264 112499,19 9627127 1124098 | 1087198
11| 130140 | 10771464 113292,8309 101188,6 1131836 | 1115539
12 | 101255 | 108702.88 114088,4576 105677.8 1130574 | 1142057

Quadro 24 — Série mensal da produgdo de veiculos automotores no Brasil de Janeiro a
Dezembro de 1997, com cinco modelos de tendéncia obtidos por minimos quadrados.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ® a partir de dados da ANFAVEA — Associa¢do
Nacional dos Fabricantes de Veiculos Automotores, disponiveis em

http://www.anfavea.com.br/tabelas.html, acessados em 13/11/2015),

Substituindo o valor de t nas equagGes mostradas no Quadro 24 é possivel calcular
as tendéncias por minimos quadrados para todos os periodos da série. Para o periodo 2, por

exemplo, as tendéncias sdo:

- linear: Y, =988,24x2 + 96844 = 98820,48;

- polinémio de segundo grau: Y, = 0,9929x22 + 772,79x2 + 104672 = 106219,6;
- logaritmico: Y, = 51593xIn(2) — 22526 = 13235,54;

- poténcia: VX = 58386x2027 =106219,6;

- exponencial: Y, =110007xe%%5%2 = 70402,3.

No Quadro 25 mostra-se como realizar o calculo dos erros para a tendéncia linear

para os primeiros doze meses da série da Figura 36 (Janeiro a Dezembro de 1997).
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Comentado [MMR26]: Os procedimentos para realizar o calculo
das tendéncias pelos cinco modelos citados no Quadro 24 sao
mostrados no texto Analise de séries temporais (modelo classico)
com o Microsoft Excel ®, disponivel no ambiente virtual.
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Equacéo da Médulo do Erro
FE:?(; tendéncia Erro erro quadrético Erro percentual
X X Y, =988,24x + ; 2
veiculos x 06504 e, =Y, Y, le,| e, ‘(ex 1Y) Xloq
1 124889 97832,24 27056,76 27056,76 | 732068261,7 21,66
2 136323 98820,48 37502,52 37502,52 1406439006 27,51
3 153164 99808,72 53355,28 53355,28 2846785904 34,84
4 172391 100796,96 71594,04 71594,04 5125706564 41,53
5 162310 101785,2 60524,8 60524,8 3663251415 37,29
6 170685 102773,44 67911,56 67911,56 4611979982 39,79
7 160400 103761,68 56638,32 56638,32 3207899292 35,31
8 173863 104749,92 69113,08 69113,08 4776617827 39,75
9 182952 105738,16 77213,84 77213,84 5961977088 42,20
10 192829 106726,4 86102,6 86102,6 7413657727 44,65
11 130140 107714,64 22425,36 22425,36 502896771,1 17,23
12 101255 108702,88 -7447,88 7447,88 55470916,49 7,36

Quadro 25 — Série mensal da producdo de veiculos automotores no Brasil de Janeiro a
Dezembro de 1997, com tendéncia linear obtida por minimos quadrados, erros, médulos de
erro, erros quadraticos e erros percentuais.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ® a partir de dados da ANFAVEA — Associacao
Nacional dos Fabricantes de Veiculos Automotores, disponiveis em

http://www.anfavea.com.br/tabelas.html, acessados em 13/11/2015),

Realizando 0 mesmo procedimento para as outras equagdes de tendéncia, para todos
o0s periodos da série mostrada na Figura 36, podem-se obter as medidas de acuracidade de

cada modelo, conforme o Quadro 26.

Comentado [MMR27]: Os procedimentos para realizar o calculo
dos erros citados no Quadro 25, e das medidas de acuracidade do
Quadro 26 sdo mostrados no texto Analise de séries temporais
(modelo classico) com o Microsoft Excel ®, disponivel no ambiente
virtual.

Medida . ___ Modelo _ : :
Linear Polindmio de 2° grau Logaritmico Poténcia Exponencial
EAM 27928,64 27752,31 42944,76 39481,05 28195,36
EQM 1247075874 1235156012 2618630743 2222579666 1306864744
EPAM 15,83 15,63 25,37 22,01 15,35

Quadro 26 — Medidas de acuracidade dos modelos de tendéncias por minimos quadrados da
producéo de veiculos automotores no Brasil de Janeiro a Dezembro de 1997.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ® a partir de dados da ANFAVEA — Associa¢do
Nacional dos Fabricantes de Veiculos Automotores, disponiveis em

http://www.anfavea.com.br/tabelas.html, acessados em 13/11/2015.

No Quadro 26 os menores valores das medidas de acuracidade sdo mostrados em

negrito. A tendéncia por polindmio de segundo grau tem os menores valores de EAM e
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EQM, mas a tendéncia por exponencial tem o menor EPAM. Por maioria, escolhe-se o
polindmio de segundo grau como o melhor modelo para representar a tendéncia da série por
minimos quadrados. Podemos usar este modelo para fazer a previsdo da tendéncia da série
nos doze meses de 2015, que seriam os periodos 217 a 228 da série, 0 que é mostrado no
Quadro 27.

Més Periodo Previséo tendéncia (polindmio de 2° grau) (veiculos)

Janeiro 2015 217 « = 0,9929x217% + 772,79%217 + 104672 = 319122,0981
Fevereiro 2015 218 th =0,9929x2182 + 772,79%x218 + 104672 = 320326,7996
Marco 2015 219 Ax =0,9929%219? + 772,79%219 + 104672 = 321533,4869

Abril 2015 220 YAX =0,9929x%220? + 772,79%220 + 104672 = 322742,16
Maio 2015 221 YAX =0,9929x%2212 + 772,79%221 + 104672 = 323952,8189
Junho 2015 222 YAx =0,9929x2222 + 772,79%x222 + 104672 = 325165,4636
Julho 2015 223 Ax =0,9929x2232 + 772,79%223 + 104672 = 326380,0941
Agosto 2015 224 AX =0,9929x2242 + 772,79%224 + 104672 = 327596,7104
Setembro 2015 225 Y'x =0,9929x%225? + 772,79%225 + 104672 = 328815,3125
Outubro 2015 226 YAx =0,9929x%2262 + 772,79%226 + 104672 = 330035,9004
Novembro 2015 227 th =0,9929%2272 + 772,79%227 + 104672 = 331258,4741
Dezembro 2015 228 YAX =0,9929x2282 + 772,79%x228 + 104672 = 332483,0336

Quadro 27 — Previsdo da tendéncia da série de produgdo de veiculos automotores no Brasil
de Janeiro a Dezembro de 2015, através de modelo de polindmio de segundo grau obtido
por minimos quadrados.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ® a partir de dados da ANFAVEA — Associa¢do
Nacional dos Fabricantes de Veiculos Automotores, disponiveis em

http://www.anfavea.com.br/tabelas.html, acessados em 13/11/2015.

5.2.2 — Obtengéo de tendéncia por médias méveis
As médias méveis [sd0 uma forma alternativa de obtenc&o da tendéncia ou nivel de

uma série temporal. Calcula-se a média dos primeiros k periodos da série, colocando o

resultado no periodo exatamente no centro deles. Progressivamente, vamos acrescentando
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Comentado [MMR28]: GLOSSARIO. Média mével é um
procedimento em que se calcula a média de um certo nimero de
observagdes, e 8 medida que uma nova observacéo torna-se
disponivel uma nova média é calculada incorporando a nova
observagéo e descartando a mais antiga da série. Fonte:
MAKRIDAKIS, S., WHEELWRIGHT, S.C., HYNDMAN, R.J.
Forecasting: methods and applications. 3rd ed.- New York: Wiley,
1998.
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um periodo seguinte e desprezando o primeiro da média imediatamente anterior, e
calculando novas médias, que vao se movendo até o fim da série. O nimero de periodos (k)
é chamado de ordem da série. O processo permite “alisar” a série, seu resultado é menos
influenciado pelas variagdes irregulares, e, se a série for registrada com periodicidade

inferior a 1 ano, o efeito das variagdes sazonais também é removido.

Exemplo 2 - Os dados no Quadro 28 representam as vendas anuais das fabricas (em
milhdes de unidades), em todo o mundo, de carros, caminhdes e 6nibus fabricados pela
General Motors Corporation (GM) de 1970 a 1992. Obtenha a tendéncia da série por

médias moveis de 3, 5 e 7 periodos, e plote-as em um gréfico junto com os dados originais.

Ano Vendas Ano Vendas Ano Vendas
1970 53 1978 9,5 1986 8,6
1971 7.8 1979 9,0 1987 7,8
1972 7.8 1980 71 1988 8,1
1973 8,7 1981 6,8 1989 7,9
1974 6,7 1982 6,2 1990 7,5
1975 6,6 1983 7.8 1991 7,0
1976 8,6 1984 8,3 1992 7,2
1977 9,1 1985 9,3

Quadro 28 — Vendas mundiais da General Motors Corporation, em milhdes de veiculos, de
1970 a 1992.

Fonte: adaptado pelo autor de : LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T. C.,
BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplicacdes - Usando Microsoft Excel em
Portugués. 5% ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005,

Primeiramente vamos apresentar um grafico da série original (Figura 37), para

observar se ndo seria possivel ajustar algum dos modelos anteriores (se¢do 5.2.1) como

tendéncia da série.
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Comentado [MMR29]: Estes dados estdo no arquivo Séries
Temporais, disponivel no ambiente virtual
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Figura 37 — Vendas mundiais da General Motors Corporation, em milhdes de veiculos, de
1970 a 1992
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de LEVINE, D. M., STEPHAN,
D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplica¢des - Usando
Microsoft Excel em Portugués. 5 ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.

Observando a Figura 37 ndo parece haver um comportamento crescente, ou

decrescente, no longo prazo. Poderia se afirmar que a série ndo tem tendéncia, mas sim que

estd estaciondrid, e que néo seria apropriado ajustar alguma das equacdes de tendéncia Comentado [MMR30]: GLOSSARIO Série temporal
estac_ionéria é uma série cujos valores flutuam em torno de uma
vistas na se¢do 5.2.1 aos dados. N&o obstante, ha interesse em obter o nivel da série, em que média constante. Fonte: MAKRIDAKIS, S., WHEELWRIGHT, S.C.,

HYNDMAN, R.J. Forecasting: methods and applications. 3rd ed.-

patamar as vendas esto. New York: Wiley, 1998.

Vamos aplicar médias moveis de 3, 5 e 7 periodos e observar os resultados.

Médias Mdveis de 3 periodos (ordem 3)

Devemos juntar os periodos de 3 em 3, sempre acrescentando o préximo e desprezando o
primeiro do grupo anterior, colocando o resultado no periodo central (2° periodo):

1970 - 1971 - 1972 com resultado em 1971; 1971 - 1972 - 1973 com resultado em 1972;
1972 - 1973 - 1974 com resultado em 1973; e assim por diante, até chegar a

1990 - 1991 - 1992 com resultado em 1991.
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O Quadro 29 apresenta os resultados:

Ano Vendas (Y) - em milhdes Total Mével 3 periodos Média Mével 3 periodos
1970 53 - -
1971 7,8 20,9 6,97
1972 7,8 24,3 8,10
1973 8,7 23,2 7,73
1974 6,7 22 7,33
1975 6,6 21,9 7,30
1976 8,6 24,3 8,10
1977 91 27,2 9,07
1978 9,5 27,6 9,20
1979 9 25,6 8,53
1980 71 22,9 7,63
1981 6,8 20,1 6,70
1982 6,2 20,8 6,93
1983 78 22,3 7,43
1984 8,3 25,4 8,47
1985 9,3 26,2 8,73
1986 8,6 25,7 8,57
1987 7,8 24,5 8,17
1988 81 238 7,93
1989 7,9 23,5 7,83
1990 75 22,4 7,47
1991 7 21,7 7,23
1992 7,2 - -

Quadro 29 — Médias mdveis de trés periodos (ordem 3) das vendas mundiais da General
Motors Corporation, em milhGes de veiculos, de 1970 a 1992.
Fonte: adaptado pelo autor de: LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T. C.,
BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplicagdes - Usando Microsoft Excel em
Portugués. 5% ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005,

Observe que ao calcularmos médias méveis alguns periodos ficam sem tendéncia,

porque os resultados das médias sdo postos no centro dos periodos.

Média movel de 5 periodos (ordem 5)

Devemos juntar os periodos de 5 em 5, sempre acrescentando o préximo e desprezando o
primeiro do grupo anterior, colocando o resultado no periodo central (3° periodo):

1970 - 1971 - 1972 - 1973 - 1974 com resultado em 1972;

1971 - 1972 - 1973 - 1974 - 1975 com resultado em 1973,;

1972 — 1973 — 1974 — 1975 — 1976 com resultado em 1974; e assim por diante, até chegar a
1988 - 1989 - 1990 - 1991 - 1992 com resultado em 1990.
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das médias méveis dos Quadro 29, 30 e 31sdo mostrados no texto
Anélise de séries temporais (modelo cléassico) com o Microsoft Excel
®, disponivel no ambiente virtual.




O Quadro 30 apresenta os resultados.

Ano Vendas (Y) - em milhdes Total Mével 5 periodos Média Mével 5 periodos
1970 53 - -
1971 7,8 - -
1972 7,8 36,3 7,26
1973 8,7 37,6 7,52
1974 6,7 38,4 7,68
1975 6,6 39,7 7,94
1976 8,6 40,5 81
1977 91 42,8 8,56
1978 9,5 43,3 8,66
1979 9 41,5 8,3
1980 71 38,6 7,72
1981 6,8 36,9 7,38
1982 6,2 36,2 7,24
1983 78 384 7,68
1984 8,3 40,2 8,04
1985 9,3 41,8 8,36
1986 8,6 42,1 8,42
1987 7,8 41,7 8,34
1988 81 39,9 7,98
1989 7,9 38,3 7,66
1990 75 37,7 7,54
1991 7 - -
1992 7,2

Quadro 30 — Médias madveis de cinco periodos (ordem 5) das vendas mundiais da General
Motors Corporation, em milhGes de veiculos, de 1970 a 1992.
Fonte: adaptado pelo autor de : LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T. C.,
BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplicagdes - Usando Microsoft Excel em
Portugués. 5% ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.

Novamente, alguns periodos ficam sem tendéncia, porque os resultados das médias
sdo postos no centro dos periodos. Aqui, como as médias agrupam 5 periodos, dois ficam

sem tendéncia no inicio e dois ao final da série.

Média movel de 7 periodos

Devemos juntar os periodos de 7 em 7, sempre acrescentando o prdximo e desprezando o
primeiro do grupo anterior, colocando o resultado no periodo central (50 periodo):

1970 - 1971 - 1972 - 1973 - 1974 - 1975 - 1976 com resultado em 1973,;

1971 -1972 - 1973 - 1974 - 1975 - 1976 - 1977 com resultado em 1974;

1972 - 1973 - 1974 - 1975 - 1976 - 1977 - 1978 com resultado em 1975;
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e assim por diante, até chegar a
1986 - 1987 - 1988 - 1989 - 1990 - 1991 - 1992 com resultado em 1989.

O Quadro 31 apresenta os resultados.

Ano Vendas (Y) - em milhdes Total Mével 5 periodos Média Mével 5 periodos
1970 53 - -
1971 7,8 - -
1972 7,8 - -
1973 8,7 51,5 7,36
1974 6,7 55,3 7,90
1975 6,6 57 8,14
1976 8,6 58,2 8,31
1977 91 56,6 8,09
1978 9,5 56,7 8,10
1979 9 56,3 8,04
1980 7,1 55,5 7,93
1981 6,8 54,7 7,81
1982 6,2 54,5 7,79
1983 7,8 54,1 7,73
1984 8,3 54,8 7,83
1985 9,3 56,1 8,01
1986 8,6 57,8 8,26
1987 78 57,5 8,21
1988 8,1 56,2 8,03
1989 7,9 54,1 7,73
1990 75 - -
1991 7 - -
1992 7,2 - -

Quadro 31 — Médias mdveis de sete periodos (ordem 7) das vendas mundiais da General

Fonte: adaptado pelo autor de : LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T. C.,
BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplicagdes - Usando Microsoft Excel em

Motors Corporation, em milhGes de veiculos, de 1970 a 1992.

Portugués. 52 ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.

No Quadro 31, como as médias agrupam 7 periodos, trés ficam sem tendéncia no

inicio e trés ao final da sériel)

A Figura 38 apresenta o grafico da série original com as médias moveis de 3,5 e 7

periodos.
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Comentado [MMR32]: Este ¢ um dos inconvenientes das médias
méveis, nunca serdo obtidas estimativas para todos os periodos da
série.
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Figura 38 — Vendas mundiais da General Motors Corporation, em milhGes de veiculos, de
1970 a 1992: série original e médias moéveis de 3, 5 e 7 periodos
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de LEVINE, D. M., STEPHAN,
D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplica¢des - Usando
Microsoft Excel em Portugués. 5% ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.

Quanto maior o nimero de periodos da série agrupados pela média mével mais
"alisada" fica a linha de tendéncia (média mdvel de 7 periodos): esta representa melhor o
comportamento de longo prazo, indicando uma ligeira oscilagcdo em torno de 8 milhdes de
unidades vendidas (este é o nivel da série). E quanto menor o nimero de periodos, mais a
tendéncia acompanharad o comportamento dos dados originais (média mével de 3 periodos).
Por este motivo, quando uma série apresenta muitas irregularidades ¢ comum "alisa-la"

através de médias maveis.

Mas o que aconteceria se 0 nimero de periodos fosse par? Se possivel, devemos

escolher um nimero impar de periodos, para que o resultado seja colocado em um periodo
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central que tem correspondente na série temporal. Contudo, se a série temporal for
registrada trimestralmente, e queremos obter a sua tendéncia por médias moveis, devemos
utilizar médias maoveis de 4 periodos (porque ha 4 trimestres no ano), para que possamos
obter a tendéncia sem influéncia da sazonalidade. Se a série for registrada mensalmente,
devemos utilizar médias mdveis de 12 periodos. Nestes dois casos os periodos "centrais"
(que comegariam em 2,5° e 6,5° respectivamente) ndo tém correspondente na série original,
0 que tornard impossivel remover a tendéncia da série para observar outras componentes.
As médias m6veis precisam ser centralizadas; calculam-se novas médias méveis, a partir
das calculadas com 4 ou 12 periodos, mas agora de 2 periodos, colocando seus resultados

em periodos que tém correspondentes na série.

Exemplo 3 — Os dados do Quadro 32 mostram as vendas trimestrais em milhdes de dolares
da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001.

Comentado [MMR33]: GLOSSARIO. Médias moveis
centralizadas sdo médias méveis calculadas a partir de outras duas
médias méveis que tenham um niimero PAR de periodos, para que o
resultado das centralizadas seja localizado em um periodo que tenha
correspondéncia aos da série temporal original. Fonte:
MAKRIDAKIS, S., WHEELWRIGHT, S.C., HYNDMAN, R.J.
Forecasting: methods and applications. 3rd ed.- New York: Wiley,
1998.

Trimestre Vendas (US$ milhdes) Trimestre Vendas (US$ milhdes)
1996-1 4452 1999-1 7339
1996-I1 4507 1999-11 7104
1996-111 5537 1999-111 7639
1996-1V 8157 1999-1vV 9661
1997-1 6481 2000-1 7528
1997-11 6420 2000-I1 7207
1997-111 7208 2000-111 7538
1997-1vV 9509 2000-1V 9573
1998-1 6755 2001-1 7522
1998-11 6483 2001-11 7211
1998-111 7129 2001-111 7729
1998-IV 9072 2001-1vV 9542

Quadro 32 — Vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001 (em
milhGes de dolares).
Fonte: MOORE, D.S., McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A prética
da estatistica empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC,
2006.

A Figura 39 mostra o grafico de linhas para os dados do Quadro 32.
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Figura 39 — Vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney, em milhdes de dolares,
de 1996 a 2001.

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,

McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

Na Figura 39 podemos perceber a existéncia de picos e vales, o que indica que deve
existir influéncia de sazonalidade na série. Talvez o leitor também perceba que embora haja
um crescimento nas vendas de 1996 a 1998, dai em diante ocorre uma estabilizagdo.
Poderia ser ajustado um dos modelos usados na se¢do 5.2.1 para obter a tendéncia da série,

mas também podemos usar uma média movel.

Como a série é registrada trimestralmente, e a tendéncia deve ser obtida por médias
maveis, é preciso calcular médias mdveis de 4 periodos, pois ha 4 trimestres no ano.
Contudo, como este nimero de periodos é par, médias moveis de 2 periodos, calculadas a

partir daquelas de 4 periodos, precisam ser obtidas para obter resultados centrados.

No Quadro 33 sdo apresentados os célculos necessarios.
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Trimestre | Vendas (US$ milhdes) | Médias méveis (4 periodos) | Médias méveis (2 periodos centradas)
1996-1 4452
1996-11 4507
5663,25
1996-I111 5537 5916,875
6170,5
1996-1V 8157 6409,625
6648,75
1997-1 6481 6857,625
7066,5
1997-11 6420 7235,5
7404,5
1997-111 7208 7438,75
7473
1997-1V 9509 7480,875
7488,75
1998-I 6755 7478,875
7469
1998-I11 6483 7414,375
7359,75
1998-111 7129 7432,75
7505,75
1998-1V 9072 7583,375
7661
1999-1 7339 772475
7788,5
1999-11 7104 7862,125
7935,75
1999-111 7639 7959,375
7983
1999-1V 9661 7995,875
8008,75
2000-1 7528 7996,125
7983,5
2000-11 7207 7972,5
7961,5
2000-111 7538 7960,75
7960
2000-1V 9573 7960,5
7961
2001-1 7522 7984,875
8008,75
2001-11 7211 8004,875
8001
2001-111 7729
2001-1VvV 9542

Quadro 33 — Vendas mensais da loja de departamentos JC Penney (em milhdes de ddlares)

e as médias moveis de 4 periodos e médias moveis centradas de 2 periodos.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S., McCABE, G.P.,

DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A prética da estatistica empresarial: como usar dados para tomar

decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.
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As linhas mais escuras no Quadro 33 indicam os periodos "centrais" das médias
maveis de ordem 4, que ndo tém correspondente na série original. Calculam-se as médias
moveis de 4 periodos:

- 0s primeiros 4 periodos sdo os 4 trimestres de 1996: 1996 I, 1996 I, 1996 I1I, 1996 1V; a
média mdvel deles (22653/4 = 5663,25) deve ficar no centro destes periodos, ou seja entre
1996 11 e 1996 I11, que é um periodo inexistente na série original;

- em seguida desprezamos 1996 | e incluimos 1997 I: 1996 II, 1996 111, 1996 IV, 1997 I; a
média movel (24682/4 = 6170,5) deve ficar entre 1996 Il e 1996 IV, novamente
inexistente na série original,

- prosseguimos até os quatro ultimos periodos: 2001 1, 2001 11, 2001 111, 2001 IV; a média
mavel (32004/4 = 8001) deve ficar entre 2001 11 e 2001 I11.

Agora precisamos obter as médias moveis centradas, juntando 2 médias moveis de 4
periodos calculadas anteriormente:
- a média movel de 4 periodos que esta entre 1996 Il e 1996 I1l, com a que esta entre 1996
Il e 1996 1V, cujo resultado ((5663,25+6170,5)/2 = 5916,875) devera ficar em 1996 Il
(passando a ter correspondente na série original);
- a média movel de 4 periodos que esta entre 1996 111 e 1996 IV, com a que estéa entre 1996
IV e 1997 I, cujo resultado ((6170,5+6648,75)/2 =~ 6409,625) devera ficar em 1996 IV
(passando a ter correspondente na série original);
- prosseguimos até as Ultimos duas médias moveis de 4 periodos: entre 2001 | e 2001 11, e
entre 2001 Il e 2001 111, cujo resultado ((8008,75+8001)/2 = 8004,875) devera ficar em
2001 11},

Repare que faltam médias moveis para exatamente 2 periodos no inicio da série e
para exatamente 2 no final, porque as médias moveis iniciais envolvem 4 periodos (porque
h& 4 trimestres no ano). Se a série fosse mensal faltariam 6 periodos no inicio e 6 no final.
Vamos ver como ficam a série original e a tendéncia em um grafico, mostrado na Figura
40.
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Comentado [MMR34]: Todo o procedimento para obtencéo de
médias méveis e médias moveis centradas utilizando o Microsoft
Excel ® é mostrado no arquivo Analise de Séries Temporais (modelo
classico) com o Microsoft Excel ®, disponivel no ambiente virtual.
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Figura 40 — Vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney, em milhdes de délares
e médias méveis centradas, de 1996 a 2001.

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,

McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

Observe que o efeito da sazonalidade ndo aparece nas médias maoveis, e que
realmente o valor das vendas realmente esta se estabilizando em torno de 8000 milhdes (8

bilhdes) de dolares nos Gltimos trimestres da série.

Se a série fosse registrada mensalmente, como a do Exemplo 1, as médias deveriam
ter 12 periodos (a mesma ordem da sazonalidade), e depois também precisariam ser
centradas, 0 que iria acarretar que o0s seis meses iniciais e os seis finais da série ficariam
sem médias moéveis calculadas.
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5.2.3 — Remog&o da Tendéncia

Uma vez identificada a tendéncia, seja por equacdes ou por médias moveis, ela pode

ser removida da série, para facilitar a visualizagdo das outras componentes:
. Y S
Y-T=C+S+1 paraum modelo aditivo T= CxSx1 para um modelo multiplicativo

Vejamos como ficaria a série mostrada na Figura 36 com a remogdo da tendéncia obtida
por médias, pelos modelos aditivo e multiplicativo (ambas supondo uma tendéncia por

polindmio de 2° grau): nas Figuras 41 e 42.

100000

50000 %

jan/1997
75000

-50000

C+S+l

-100000

-150000

-200000

Meses

Figura 41 — Série mensal da producéo de veiculos automotores no Brasil com tendéncia por
polindmio de 2° grau removida — modelo aditivo

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ® a partir de dados da ANFAVEA — Associacao

Nacional dos  Fabricantes de  Veiculos  Automotores, disponiveis em

http://www.anfavea.com.br/tabelas.html, acessados em 13/11/2015

Na Figura 41 os valores oscilam em torno de zero: se maiores do que zero indicam

componentes (C + S + I) que aumentam a tendéncia, se menores que diminuem.
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Figura 42 — Série mensal da producgdo de veiculos automotores no Brasil com tendéncia por
polinémio de 2° grau removida — modelo multiplicativo

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft ® a partir de dados da ANFAVEA — Associagao

Nacional dos  Fabricantes de  Veiculos  Automotores,  disponiveis em

http://www.anfavea.com.br/tabelas.html, acessados em 13/11/2015

Na Figura 42 os valores oscilam em torno de 1: a tendéncia foi removida, restaram
apenas as componentes ciclicas, sazonais e irregulares (C x S x I) que modificam a

tendéncia em um modelo multiplicativo.

5.3 — Obtencdo da componente sazonal de uma série temporal

Conforme visto na se¢do 5.1 a componente sazonal é uma oscilagdo de curto prazo,
que ocorre sempre dentro do ano, e que se repete sistematicamente ano apds ano.
Obviamente uma série temporal registrada anualmente (ou seja, os valores dos dias, meses,

trimestres, sdo resumidos em um valor anual) ndo tem componente sazonal.
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Nos modelos aditivo e multiplicativo as componentes sazonais sdo representadas
pelos indices sazonais, ou fatores sazonais, um para cada periodo em que o ano € dividido
(se a série é registrada mensalmente ha 12 indices, se trimestralmente ha 4 indices, etc.). Os
indices sazonais modificam a tendéncia, ao serem somados (modelo aditivo) ou
multiplicados por ela:

- no modelo aditivo, se todos os indices forem prdximos ou exatamente iguais a zero entéo
as componentes sazonais parecem ndo exercer grande efeito sobre a série; se os indices
forem substancialmente diferentes de zero, tanto positivos como negativos, o valor da
tendéncia sera modificado por eles, indicando influéncia das componentes sazonais na
série.

- no modelo multiplicativo, se todos os indices sazonais forem aproximadamente iguais a 1
entdo as componentes sazonais parecem ndo exercer grande efeito sobre a série; se 0s
indices forem substancialmente diferentes de 1, pelo menos 5% acima ou abaixo em alguns
dos meses ou trimestres, o valor da tendéncia sera modificado por eles, indicando que as

componentes sazonais afetam a série.

Quando se usa 0 modelo aditivo, a soma de todos os indices sazonais precisa ser
igual, ou muito proxima, de zero. Quando se usa 0 modelo multiplicativo a soma precisa ser
igual ao periodo da sazonalidade: se a série é trimestral deve ser igual a 4 (4 trimestres no
ano), se é mensal deve ser igual a 12, e assim por diante. Em alguns casos é preciso fazer

pequenas corre¢des para garantir tal comportamento.

Para obter os indices sazonais recomenda-se que a série temporal tenha, no minimo,
quatro anos completos (16 trimestres), se trimestral, ou cinco anos completos (60 meses), se
mensal. Caso contrario, sera mais dificil confirmar a existéncia da regularidade inerente a
componente sazonal (alguns programas estatisticos simplesmente ndo apresentam o0s

resultados para séries menores),|

Ha varios métodos para a obtengdo dos indices sazonais, entre eles 0 método da

razdo para a média mével (ou método da média mdvel percentual). Ele consiste em:
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1) obter médias moveis de ordem igual ao nimero de periodos sazonais (4 se a série é
trimestral, 12 se é mensal);

2) obter médias méveis de 2 periodos, centradas, a partir calculadas no passo 1;

3) obter os indices sazonais para cada periodo:

- no modelo ADITIVO, subtraindo dos valores originais da série as médias moveis
centradas calculadas no passo 2;

- no modelo MULTIPLICATIVO, dividindo os valores originais da série pelas médias
mdveis centradas calculadas no passo 2;

4) obter medidas de sintese dos indices calculados no passo 3, que representardo cada
periodo sazonal.

- no modelo ADITIVO, calcular a média aritmética simples dos valores correspondentes ao
periodo sazonal (média dos indices obtidos em todos os janeiros da série, por exemplo);

- no modelo MULTIPLICATIVO, calcular a média aritmética simples dos valores
correspondentes ao periodo sazonal, sem incluir os valores maximo e minimo — também
chamada de média interna.

5) Somar todos os indices calculados no passo 4.

- no modelo ADITIVO verificar se a soma € igual a zero.

- no modelo MULTIPLICATIVO verificar se a soma ¢ igual a ordem da sazonalidade (4 se
a série for trimestral, 12 se for mensal, etc.).

6) Fazer as correcOes necessarias para que a soma dos indices seja coerente (igual a zero
para o aditivo e igual & ordem da sazonalidade no multiplicativo):

- no modelo ADITIVO, somar todos os indices calculados no passo 4 e dividir a soma pela
ordem da sazonalidade (4 se trimestral, 12 se mensal, etc.); o resultado (Fator) deverd ser
subtraido de cada uma das médias dos indices, garantindo que a soma deles seja igual a
zero.

- no modelo MULTIPLICATIVO, somar todos os indices calculados no passo 4, subtrair da
soma a ordem da sazonalidade (4 se trimestral, 12 se mensal, etc.), e dividir a subtracdo
pela ordem da sazonalidade (novamente, 4 se trimestral, 12 se mensal, etc.), obtendo o
Excesso; subtrair o Excesso de 1; o resultado (Fator) devera ser multiplicado por cada uma
das médias internas dos indices, garantindo que a soma deles seja igual a ordem da

sazonalidade.
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Os passos 1 e 2 sdo virtualmente idénticos ao procedimento para obtencdo de
tendéncia por médias moveis visto na se¢do 5.2.2 (quando o nimero de periodos é par).
Para ajudar a compreender o contelldo o0s procedimentos acima sd0 expostos nos

fluxogramas mostrados nas Figuras 43 e 44.

Obter médias maéveis com a ordem da
sazonalidade.

|

Calcular as médias moveis
centradas.

Para cada periodo da série em que ha média movel centrada:;
indice sazonal aditivo = valor da série - média mavel centrada.

* ¥

Para cada periodo sazonal (trimestre, més):;

calcular a média dos indices sazonais aditivos
correspondentes.

¥

Somar todas as médias dos indices sazonais.

SIM NAO

Fator = Soma,/ordem
Indices sazonais sazonalidade.

definidos para

cada periodo da
sazonalidade.

Subtrair o fator de cada média
dos indices sazonais aditivos.
. |

Figura 43 — Fluxograma de obtencéo da componente sazonal — modelo aditivo

Fonte: elaborado pelo autor.
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Obter médias moéveis com a ordem da
sazonalidade.

: i

Calcular as médias méveis
centradas.

: l

Para cada periodo da série em que hd média mével centrada:;
indice sazonal multiplicativo = valor da série/média mével centrada.

. !

Para cada periodo sazonal (trimestre, més):;
calcular a média interna dos indices sazonais aditivos
correspondentes.

¥
Somar todas as médias internas dos indices
sazonais.

Soma =ordem da
sazonalidade?

Excesso = (Soma - ordem
sazonalidade)/ordem
sazonalidade.

indices sazonais
definidos para

cada periodo da .
sazonalidade.

Fator =1 - Excesso.

10 ¥
Multiplicar o Fator por cada
média interna dos indices
sazonais multiplicativos.

————— |

Figura 44 — Fluxograma de obtencéo da componente sazonal — modelo multiplicativo

Fonte: elaborado pelo autor.

Exemplo 4 - Obtenha a componente sazonal, tanto pelo modelo aditivo quanto pelo
multiplicativo, para a série vendas da loja JC Penney apresentada no Exemplo 3. Interprete
os resultados encontrados. Podemos usar os dados do Quadro 33 para obter os indices

sazonais aditivos e multiplicativos, os resultados estdo no Quadro 34.
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Trimestre Vengias~(US$ M@dias méveis (2 | Indices sazonais aditivos indict_as _sazqnais
milhdes) periodos centradas) multiplicativos
1996-I 4452
1996-11 4507
1996-111 5537 5916,875 -379,875 0,936
1996-1V 8157 6409,625 1747,375 1,273
1997-1 6481 6857,625 -376,625 0,945
1997-11 6420 7235,5 -815,5 0,887
1997-111 7208 7438,75 -230,75 0,969
1997-1IV 9509 7480,875 2028,125 1,271
1998-1 6755 7478,875 -723,875 0,903
1998-11 6483 7414,375 -931,375 0,874
1998-111 7129 7432,75 -303,75 0,959
1998-1V 9072 7583,375 1488,625 1,196
1999-I 7339 7724,75 -385,75 0,950
1999-11 7104 7862,125 -758,125 0,904
1999-111 7639 7959,375 -320,375 0,960
1999-1V 9661 7995,875 1665,125 1,208
2000-1 7528 7996,125 -468,125 0,941
2000-11 7207 7972,5 -765,5 0,904
2000-111 7538 7960,75 -422,75 0,947
2000-1V 9573 7960,5 1612,5 1,203
2001-1 7522 7984,875 -462,875 0,942
2001-11 7211 8004,875 -793,875 0,901
2001-111 7729
2001-1vV 9542

Quadro 34 — Vendas mensais da loja de departamentos JC Penney (em milh3es de dblares) e as
médias méveis de 4 periodos e médias mdveis centradas de 2 periodos.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S., McCABE, G.P.,
DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A prética da estatistica empresarial: como usar dados para tomar
decisOes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.
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As médias mdveis centradas ja haviam sido calculadas no Exemplo 3.

Para obter os indices sazonais aditivos devemos subtrair dos valores originais da
série as médias moveis centradas, a partir de 1996 11 até 2001 Il, cujos resultados estdo na

penultima coluna do Quadro 33. Os indices para cada trimestre serdo:

Trimestre | => -376,625 -723,875 -385,75 -468,125 -462,875
Trimestre Il => -815,5 -931,375 -758,125 -765,5 -793,875
Trimestre I11=> -379,875 -230,75 -303,75 -320,375 -422,75

Trimestre IV=> 1747,375 2028,125 1488,625 1665,125 1612,5
Como é um modelo aditivo precisamos calcular a média de cada trimestre. Entdo as médias
dos indices sazonais aditivos (em milhdes de ddlares) seréo:
Trimestre | = -483,45 Trimestre Il = -812,875
Trimestre 111 = -331,5 Trimestre IV = 1708,35

Observe que ha uma diferenca consideravel entre as médias. Nos trés primeiros
trimestres as vendas caem bastante em relacdo a média trimestral (até 812 milhdes de
délares...), para subir muito no dltimo (1708 milhdes de ddlares em relacdo a média
trimestral). Estas oscilagdes sdo grandes demais para ter ocorrido por acaso, ha influéncia
da sazonalidade na série de vendas. Somando os indices vamos obter 80,525, indicando que
é preciso realizar uma corre¢do. Como a sazonalidade tem ordem 4, divide-se a soma por 4
obtendo 20,131. Subtraindo de cada indice este valor:
Trimestre | = -483,45 — (20,131) =-503,581
Trimestre Il = -812,875 — (20,131) = -833,006
Trimestre 111 =-331,5 - (20,131) =-351,631
Trimestre IV = 1708,35 — (20,131) = 1688,219
E a soma dos quatro indices é virtualmente igual a zero. E a interpretacdo da componente
sazonal pelo modelo aditivo:
- ha influéncia de sazonalidade na série de vendas da JC Penney pelo modelo aditivo, pois
os valores das médias dos indices sazonais aditivos para cada trimestre afastam-se
significativamente de zero;
- nos trés primeiros trimestres as médias caem substancialmente em relagdo a média

trimestral de vendas, séo, entdo, periodos de baixa nas vendas, sendo o Trimestre Il o de
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baixa mais acentuada (pois a média corrigida dos indices aditivos para este trimestre vale
-833,0086, indicando uma queda nas vendas de 833 milhes de délares em relagio a média
trimestral);

- no quarto trimestre (Trimestre 1V) as vendas aumentam muito em relagdo a média
trimestral de vendas, é, entdo, um periodo de alta nas vendas (pois a média corrigida dos
indices aditivos para este trimestre vale 1688,219, indicando um aumento nas vendas de

1688,219 milhdes de ddlares em relacdo a média trimestral).

Para obter os indices sazonais multiplicativos devemos dividir os valores originais
da série pelas médias modveis centradas, a partir de 1996 111 até 2001 Il, cujos resultados
estdo na Gltima coluna do Quadro 33. Os indices para cada trimestre serdo:

Trimestre | => 0,945 0,903 0,950 0,941 0,942

Trimestre Il => 0,887 0,874 0,904 0,904 0,901

Trimestre 111=> 0,936 0,969 0,959 0,960 0,947

Trimestre IV=> 1,273 1,271 1,196 1,208 1,203

Como é o modelo multiplicativo é preciso calcular as médias internas para cada semestre,
excluindo os valores extremos, mostrados em negrito acima. Os resultados estdo a sequir:
Trimestre | => (0,945+0,941+0,942)/3 = 0,943

Trimestre 11 => (0,887+0,904+0,901) =~ 0,897

Trimestre 111=> (0,959+0,960+0,947) =~ 0,955

Trimestre IV=> (1,271+1,208+1,203) = 1,227

Somando os indices obtém-se 4,022, quando deveria ser 4, indicando que é necessaria uma
corregdo. Como a sazonalidade é trimestral:

Excesso = (4,022 —4)/ 4 =0,0055 Fator = 1 —0,0055 = 0,9945

Multiplicando o fator pelos indices obtidos anteriormente:

Trimestre | => 0,943x 0,9945 = 0,938

Trimestre 11 => 0,897x 0,9945 = 0,892

Trimestre 111=> 0,955x 0,9945 = 0,950

Trimestre IV=> 1,227x 0,9945 = 1,220

E a soma resulta 4.

E a interpretacdo da componente sazonal pelo modelo multiplicativo:
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Comentado [MMR36]: Lembre-se que no modelo aditivo a
componente sazonal tem a mesma unidade da série, neste caso é uma
série em milhdes de ddlares, entdo a componente sazonal sera
também em milhdes de ddlares.




- ha influéncia de sazonalidade na série de vendas da JC Penney pelo modelo
multiplicativo, pois os valores dos indices sazonais multiplicativos para cada trimestre
afastam-se mais de 5% de 1;

- nos trés primeiros trimestres as vendas caem substancialmente em relagdo a média
trimestral de vendas, sdo, entdo, periodos de baixa nas vendas, sendo o Trimestre 1l o de
baixa mais acentuada (pois o indice sazonal multiplicativo para este trimestre vale 0,892,
indicando uma queda nas vendas de lO,SP/oI em relacdo & média trimestral);

- no quarto trimestre (Trimestre 1V) as vendas aumentam muito em relagdo a média
trimestral de vendas, é, entdo, um periodo de alta nas vendas (pois o indice sazonal
multiplicativo para este trimestre vale 1,220, indicando um aumento nas vendas de 22% em

relacdo & média trimestral).

Se a série temporal fosse registrada mensalmente haveria 12 indices sazonais. Ha
um exercicio nas atividades de aprendizagem sobre a obtencdo de componentes sazonais da
série mensal mostrada na Figura 35. E no ambiente virtual o texto Analise de Séries
Temporais (modelo classico) com o Microsoft Excel ® mostra como realizar todo o

procedimento com os dados mostrados na Figura 36.

5.3.1 — Remocéo da Sazonalidade

Em diversas situacGes pode haver interesse em observar a série temporal sem a
presenca de componentes sazonais. Por exemplo, em uma série de indices de precos ao
consumidor sabe-se que 0s pregos sofrem variagdes consideraveis dentro do ano, devido a
influéncia de safra/entressafra, feriados e temporadas de férias. Tais flutuagbes podem
tornar dificil a identificagdo do efeito das outras componentes| Podemos, entdo remover a
sazonalidade, utilizando os indices sazonais aditivos e multiplicativos: no aditivo subtraem-
se os indices dos valores da série e no multiplicativo os valores da série sdo divididos pelos

indice sazonais.

Para os dados da Figura 40, utilizando os indices sazonais obtidos no Exemplo 4, a

série de vendas sem sazonalidade é mostrada no Quadro 35, Figura 45 e Figura 46.

151

Comentado [MMR37]: Lembre-se que no modelo multiplicativo
a componente sazonal NAO tem a mesma unidade da série, sendo um
indice que modifica o valor da tendéncia (esta sim, tanto no modelo
aditivo quanto no multiplicativo tem a mesma unidade da série).

Comentado [MMR38]: Isso ocorre especialmente com as séries
de indices de pregos ao consumidor. Maiores detalhes em

http://www.ibge.gov.br/home/estatistica/indicadores/precos/inpc_ipc
a/metsazon.shtm, acessado em 26/11/2015.



http://www.ibge.gov.br/home/estatistica/indicadores/precos/inpc_ipca/metsazon.shtm
http://www.ibge.gov.br/home/estatistica/indicadores/precos/inpc_ipca/metsazon.shtm

Trimestre | Vendas ind. s_a;onais I'nd._ sa_zon_ais Série sem §a}zonalidade Série sem sqzor!alidade
aditivos multiplicativos (aditivo) (multiplicativo)
1996-I 4452 -503,581 0,938 4955,581 4746,268657
1996-11 4507 -833,006 0,892 5340,006 5052,690583
1996-111 5537 -351,631 0,950 5888,631 5828,421053
1996-1V 8157 1688,219 1,220 6468,781 6686,065574
1997-1 6481 -503,581 0,938 6984,581 6909,381663
1997-11 6420 -833,006 0,892 7253,006 7197,309417
1997-111 7208 -351,631 0,950 7559,631 7587,368421
1997-1IV 9509 1688,219 1,220 7820,781 7794,262295
1998-1 6755 -503,581 0,938 7258,581 7201,492537
1998-11 6483 -833,006 0,892 7316,006 7267,93722
1998-111 7129 -351,631 0,950 7480,631 7504,210526
1998-1V 9072 1688,219 1,220 7383,781 7436,065574
1999-I 7339 -503,581 0,938 7842,581 7824,093817
1999-11 7104 -833,006 0,892 7937,006 7964,125561
1999-111 7639 -351,631 0,950 7990,631 8041,052632
1999-1V 9661 1688,219 1,220 7972,781 7918,852459
2000-1 7528 -503,581 0,938 8031,581 8025,586354
2000-11 7207 -833,006 0,892 8040,006 8079,596413
2000-111 7538 -351,631 0,950 7889,631 7934,736842
2000-1V 9573 1688,219 1,220 7884,781 7846,721311
2001-1 7522 -503,581 0,938 8025,581 8019,189765
2001-11 7211 -833,006 0,892 8044,006 8084,080717
2001-111 7729 -351,631 0,950 8080,631 8135,789474
2001-1vV 9542 1688,219 1,220 7853,781 7821,311475

Quadro 35 — VVendas mensais da loja de departamentos JC Penney (em milhGes de ddlares), indice
sazonais aditivos e multiplicativos e séries com a sazonalidade removida.

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S., McCABE, G.P.,
DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A prética da estatistica empresarial: como usar dados para tomar
decisOes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.
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Pode-se perceber no Quadro 35 que as séries com a sazonalidade removida (as duas
Gltimas colunas a direita) ndo sdo exatamente iguais, e nem poderiam ser, pois 0s dois
modelos (aditivo e multiplicativo) tém estruturas diferentes de calculo, mas sao
semelhantes, na mesma ordem de grandeza. Graficos da série de vendas com a
sazonalidade removida seriam muito semelhantes a Figura 40, com a série sem

sazonalidade ocupando o lugar das médias moveis (a diferenca € que na série sem
sazonalidade ha medidas para todos os periodos): vejamos as Figuras 45 e 46.

Vendas trimestrais da JC Penney
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Figura 45 — Vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney, em milhdes de dolares
e série sem sazonalidade (modelo aditivo), de 1996 a 2001.

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S., McCABE, G.P.,
DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A prética da estatistica empresarial: como usar dados para tomar
decisoes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

A linha pontilhada na Figura 45 mostra a série com a sazonalidade removida pelo
modelo aditivo. Observa-se claramente um aumento das vendas no periodo de 1996
(comecando em 5000 milhdes) a 1999 (chegando a 8000 milhGes), havendo uma
estagnacéo até o fim da série (em 8000 milhdes). Na Figura 46 a linha pontilhada mostra a
série com a sazonalidade removida pelo modelo multiplicativo, sendo o comportamento
muito semelhante.
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Vendas trimestrais da JC Penney
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Figura 46 — Vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney, em milhdes de ddlares
e série sem sazonalidade (modelo multiplicativo), de 1996 a 2001.

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S., McCABE, G.P.,
DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica empresarial: como usar dados para tomar
decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

5.4 — Obtencdo das componentes ciclica e irregular de uma série temporal

Geralmente as componentes ciclica e irregular sdo avaliadas em conjunto. Conforme
visto anteriormente os ciclos sdo padrdes de longo prazo (superiores a um ano), como por
exemplo periodos de crescimento e recessdo da economia. Ja a componente irregular é
resultado de fatos fortuitos, inesperados. Alguns autores ndo mencionam a componente
ciclica porque em certos casos a série temporal precisa abranger décadas para que seja
possivel identificar os ciclos, e, especialmente em séries socioecondmicas os dados mais
antigos podem estar realmente ultrapassados e contribuir para a constru¢do de um modelo
irreal. Ndo obstante, optou-se por leva-las em conta neste texto para obter um modelo

completo.
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As componentes ciclica e irregular sdo obtidas através da remocéo das componentes

tendéncia e sazonalidade (esta Ultima apenas se os dados ndo forem anuais).
No modelo aditivo: Cl=Y-T-S

delo multipl Cl Y
No modelo multiplicativo: =T
P (TXS)
Onde Y é o valor original da série, T é a tendéncia, e S é a componente sazonal

(representada através dos indices sazonais).

Podemos construir um gréfico de linhas com as componentes ciclica e irregular,
através do qual verificamos se os ciclos realmente influenciam a série, qual é sua
periodicidade, e ainda se o efeito da componente irregular € muito grande (e se é possivel
relaciona-lo com fatos especificos). As vezes estar tornam dificil a visualizagio dos ciclos,
0 que pode exigir a aplicacdo de médias moveis as componentes ciclica e irregular para

"alisa-las", de modo a facilitar a identificagdo de ciclos.

Para identificar se ha ciclos na série os seguintes padrdes devem ser observados no
grafico das componentes ciclica e irregular:
- no modelo aditivo, se ha alternancias sistematicas entre valores maiores e menores do que
zero ao longo dos periodos, e se os valores permanecem predominantemente
maiores/menores do que zero durante pelo menos 1 ano (por exemplo: 2 anos acima de
zero, seguido por 3 abaixo de zero, e assim sucessivamente);
- no modelo multiplicativo, se ha alternancias sistematicas entre valores maiores e menores
do que 1 ao longo dos periodos, e se os valores permanecem predominantemente
maiores/menores do que 1 durante pelo menos 1 ano (por exemplo: 2 anos acima de 1,
seguido por 3 abaixo de 1, e assim sucessivamente);
Os valores zero e 1 sdo os pontos neutros nos modelos aditivo e multiplicativo
respectivamente, se as varia¢des ndo se afastarem muito de zero (no modelo aditivo) ou de
1 (no modelo multiplicativo) elas ndo causardo modificages tangiveis na tendéncia, e
portanto ndo influenciardo na série. A alternancia sistematica precisa ser identificada, caso

contrério o efeito dos ciclos ou é inexistente ou é inferior ao da componente irregular.
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Mesmo que seja identificada a presenca de ciclos na série é dificil incorpora-los no
modelo de previsao porque sua periodicidade pode ndo ser constante, especialmente se for
uma série socioecondmica: trés anos de alta pode ser seguidos por trés de alta, ou por
quatro de alta, ou mesmo por dois ou sete de alta. Embora haja a alternancia, ela pode néo

apresentar a regularidade necesséria para incorpora-la ao modelo de previséo.

Exemplo 5 - Os dados a seguir representam as vendas liquidas (em bilhdes de ddlares), e a
tendéncia (obtida por uma equacéo |po|in6mio de 2° grauD da Kodak. Remova a tendéncia

da série usando os modelos aditivo e multiplicativo. Vocé identifica influéncia de ciclos?

Ano | Periodo | Vendas Tendéncia = 0,0128%Periodo?+0,5168xPeriodo+1,1961
1978 1 1,6 1,7257
1979 2 2 2,2809
1980 3 2,7 2,8617
1981 4 3,7 3,4681
1982 5 4,6 4,1001
1983 6 4,62 47577
1984 7 5 5,4409
1985 8 5,78 6,1497
1986 9 6,3 6,8841
1987 10 8 7,6441
1988 11 10,25 8,4297
1989 12 10,5 9,2409
1990 13 11,9 10,0777
1991 14 10,2 10,9401
1992 15 10,6 11,8281
1993 16 10,6 12,7417
1994 17 115 13,6809
1995 18 13,3 14,6457
1996 19 17 15,6361
1997 20 18,4 16,6521
1998 21 18,9 17,6937
1999 22 18,9 18,7609
2000 23 18,94 19,8537

Quadro 36 — Vendas liquidas da Kodak (em US$ Bilhdes) de 1978 a 2000 com tendéncia
calculada pelo modelo de polinémio de 2° grau.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de LEVINE, D. M., STEPHAN,

D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplica¢des - Usando
Microsoft Excel em Portugués. 52 ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.
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Comentado [MMR39]: O polindmio de 2° grau foi considerado a
melhor tendéncia por minimos quadrados para estes dados apds o
célculo das medidas de acuracidade vistas na se¢do 5.2.1.




Como a série é anual NAO HA influéncia da sazonalidade. Podemos
simplesmente subtrair a Tendéncia das Vendas (modelo aditivo) ou dividir as Vendas pela
Tendéncia (modelo multiplicativo), obtendo as componentes ciclica e irregular. Os

resultados estdo no Quadro 37.

. A Cl Aditivo = CI Multiplicativo =
Ano | Periodo | Vendas | Tendéncia Vendas - Tendéncia Vendas/Tendéncia
1978 1 1,6 1,7257 -0,1257 0,9272
1979 2 2 2,2809 -0,2809 0,8768
1980 3 2,7 2,8617 -0,1617 0,9435
1981 4 3,7 3,4681 0,2319 1,0669
1982 5 4,6 4,1001 0,4999 1,1219
1983 6 4,62 4,7577 -0,1377 0,9711
1984 7 5 5,4409 -0,4409 0,9190
1985 8 5,78 6,1497 -0,3697 0,9399
1986 9 6,3 6,8841 -0,5841 0,9152
1987 10 8 7,6441 0,3559 1,0466
1988 11 10,25 8,4297 1,8203 1,2159
1989 12 10,5 9,2409 1,2591 1,1363
1990 13 11,9 10,0777 1,8223 1,1808
1991 14 10,2 10,9401 -0,7401 0,9323
1992 15 10,6 11,8281 -1,2281 0,8962
1993 16 10,6 12,7417 -2,1417 0,8319
1994 17 11,5 13,6809 -2,1809 0,8406
1995 18 13,3 14,6457 -1,3457 0,9081
1996 19 17 15,6361 1,3639 1,0872
1997 20 18,4 16,6521 1,7479 1,1050
1998 21 18,9 17,6937 1,2063 1,0682
1999 22 18,9 18,7609 0,1391 1,0074
2000 23 18,94 19,8537 -0,9137 0,9540

Quadro 37 — Vendas liquidas da Kodak (em US$ Bilhdes) de 1978 a 2000 com tendéncia
calculada pelo modelo de polindmio de 2° grau, componentes ciclica e irregular pelos
modelos aditivo e multiplicativo.

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de LEVINE, D. M., STEPHAN,

D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplicagdes - Usando
Microsoft Excel em Portugués. 52 ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.

Antes de mostrar os graficos das componentes ciclica e irregular podemos

observar o comportamento da série de vendas liquidas da Kodak de 1978 a 2000 na Figura
47.
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Vendas anuais da Kodak (1978 - 2000)
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Figura 47 — Vendas liquidas da Kodak (em US$ bilhdes) de 1978 a 2000 com tendéncia por
polinémio de 2° grau.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de LEVINE, D. M., STEPHAN,
D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplicac¢des - Usando
Microsoft Excel em Portugués. 52 ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.

Assumindo que a série de vendas teve o efeito da inflagdo removido

observa-se

uma tendéncia de crescimento nas vendas liquidas no periodo analisado: em 1978 as vendas
estavam abaixo de US$ 2 bilhdes, chegando a mais de US$ 18 bilhdes em 2000. Observa-se

também o bom ajuste da curva (pontilhada) calculada pelo modelo de polindmio de 2° grau.
Nas Figuras 48 e 49 sdo apresentados os gréaficos das componentes ciclica e

irregular para o modelo aditivo e para o multiplicativo, respectivamente, com os valores
calculados nas duas Ultimas colunas do Quadro 37.
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Comentado [MMR40]: Caso contrario 0 aumento real das
vendas pode ser menor, dependendo da inflagdo acumulada no
periodo.
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Figura 48 — Componentes ciclica e irregular da série de Vendas liquidas da Kodak (em US$
bilhdes) de 1978 a 2000 pelo modelo classico aditivo.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de LEVINE, D. M., STEPHAN,
D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplica¢des - Usando
Microsoft Excel em Portugués. 52 ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.

Observando a Figura 48, a escala do eixo vertical chama a atencdo: como o

modelo ¢ aditivo a escala é a mesma da Figura 47, US$ milhdes,

Pela Figura 48 é possivel identificar uma variagdo sistematica: nos anos de 1978 a
1980 (3 anos) as componentes ciclica e irregular tém valores MENORES DO QUE ZERO
(em torno de -0,25, queda de US$ bilhdes, configurando um ciclo de baixa nas vendas). Em
1981 e 1982 os valores passam a ser MAIORES DO QUE ZERO (em torno de 0,25 a 0,50,
aumento entre US$ 0,25 e 0,50 bilhdes, configurando um ciclo de alta nas vendas). De
1983 a 1986 (4 anos), os valores séo MENORES DO QUE ZERO ( em torno de -0,50,
queda de US$ 0,50 hilhdes, outro ciclo de baixa). Em 1987 ocorre outra inversao, valores
MAIORES DO QUE ZERO (em torno de 1,50, aumento de US$ 1,5 bilhdes, outro ciclo de
alta) até 1990. Em 1991, as componentes ciclica e irregular voltam a ficar MENORES DO
QUE ZERO (flutuando de -1,0 a -2,0, queda entre US$ 1 e 2 bilhGes, outro ciclo de baixa),
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Comentado [MMR41]: No modelo aditivo todas as componentes
tém a mesma escala da série temporal.




permanecendo assim até 1995 (5 anos). No ano de 1996 ocorre outra inversao da série, com
os valores tornando a ser MAIORES DO QUE ZERO (em torno de 1,50, aumento de US$
1,50 bilhges, outro ciclo de alta) até o ano 1999. Em 2000 as componentes ciclica e
irregular voltam a ser MENORES DO QUE ZERO: presume-se que nos anos seguintes
devem continuar assim, configurando outro ciclo de baixa. Conclui-se entdo que HA
VARIACAO CICLICA nesta série, pois se pode perceber uma alternancia entre valores
maiores e menores do que zero com duracdo superior a um ano. Porém, ndo ha como incluir
a componente ciclica no modelo de previsdo, porque ndo ha regularidade nas duragdes dos
ciclos de alta e baixa: 3 anos de baixa, 2 de alta, 4 de baixa, 4 de alta, 5 de baixa, 4 alta, 1
de baixa (este ultimo talvez incompleto). Além disso, a influéncia da componente irregular
ndo parece ter sido significativa, pois os valores ndo apresentaram grandes flutuagdes

dentro de cada ciclo de alta e de baixa.

" .
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A

AR AR

0,90 *\ /,' \\//‘\\1 l\\x 1
v \
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Cl (indices)

0,80
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1982
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1985
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1993
1994
1995
1996
1997
1998
1999
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Anos

Figura 49 — Componentes ciclica e irregular da série de Vendas liquidas da Kodak (em US$
bilhdes) de 1978 a 2000 pelo modelo classico multiplicativo.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de LEVINE, D. M., STEPHAN,
D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L. Estatistica: Teoria e Aplica¢des - Usando
Microsoft Excel em Portugués. 5 ed. — Rio de Janeiro: LTC, 2005.
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Observando a Figura 49, a escala do eixo vertical ndo é a mesma da Figura 47. No
modelo multiplicativo as componentes sazonal, ciclica e irregular sdo indices que, quando
maiores do que 1 aumentam a tendéncia da série, e quando menores do que 1 reduzem a

tendéncia.

Pela Figura 49 é possivel identificar uma variagdo sistematica: nos anos de 1978 a
1980 (3 anos) as componentes ciclica e irregular tém valores MENORES DO QUE UM
(valores em torno de 0,90, queda de 10% nas vendas em relagdo a média anuall,l
configurando um ciclo de baixa nas vendas). Em 1981 e 1982 os valores passam a ser
MAIORES DO QUE UM (valores em torno de 1,10/ aumento de 10% nas vendas,
configurando um ciclo de alta nas vendas). De 1983 a 1986 (4 anos), os valores sdo
MENORES DO QUE UM (valores em torno de 0,95, queda de 5% nas vendas, outro ciclo
de baixa). Em 1987 ocorre outra inversdo, valores MAIORES DO QUE UM (valores em
torno de 1,15, aumento de 15% nas vendas, outro ciclo de alta) até 1990. Em 1991, as
componentes ciclica e irregular voltam a ficar MENORES DO QUE UM (valores entre
0,90 e 0,85, queda entre 10% e 15% nas vendas, outro ciclo de baixa), permanecendo assim
até 1995 (5 anos). No ano de 1996 ocorre outra inversdo da série, com os valores tornando
a ser MAIORES DO QUE UM (valores entre 1,05, aumento de 5% nas vendas, outro ciclo
de alta) até o ano 1999. Em 2000 as componentes ciclica e irregular voltam a ser
MENORES DO QUE UM: presume-se que nos anos seguintes devem continuar assim,
configurando outro ciclo de baixa. Conclui-se entdo que HA VARIACAO CICLICA nesta
série, pois se pode perceber uma alternancia entre valores maiores e menores do que um
com duracdo superior a um ano. Porém, ndo ha como incluir a componente ciclica no
modelo de previsdo, porque ndo ha regularidade nas duragdes dos ciclos de alta e baixa: 3
anos de baixa, 2 de alta, 4 de baixa, 4 de alta, 5 de baixa, 4 alta, 1 de baixa (este Gltimo
talvez incompleto). Da mesma forma que no modelo aditivo a componente irregular parece

ter pouca influéncia sobre a série temporal de vendas da Kodak no periodo estudadoH
Se houvesse regularidade nos ciclos eles deveriam ser levados em conta na

recomposicdo da série (para identificar qual é o modelo mais apropriado para a série:

aditivo ou multiplicativo) e posterior previsdo. Na recomposi¢cdo devemos calcular a
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Comentado [MMR42]: Quando o indice é menor do que 1,
subtrai-se 1 dele para obter o valor da queda ou reducéo: 0,90 — 1 = -
0,10, multiplicando por 100, queda de 10%.

Comentado [MMR43]: Quando o indice é maior do que 1,
subtrai-se 1 dele para obter o valor do aumento: 1,10 — 1 = 0,10,
multiplicando por 100, aumento de 10%.

Comentado [MMR44]: Apenas para constar, a Kodak pediu
concordata nos EUA em 2012 (ver
http://g1.globo.com/economia/noticia/2012/01/kodak -pede-

concordata-nos-eua.html, acessado em 02/12/2015), conseguiu livrar-

se temporariamente da faléncia vendendo varias de suas patentes e
investindo no mercado de impressoras a jato de tinta, mas parece que
ndo foi o suficiente (ver
https://www.youtube.com/watch?v=aC2NdpvyGgs, acessado em
02/12/2015).



http://g1.globo.com/economia/noticia/2012/01/kodak-pede-concordata-nos-eua.html
http://g1.globo.com/economia/noticia/2012/01/kodak-pede-concordata-nos-eua.html
https://www.youtube.com/watch?v=aC2NdpvyGgs

mediana das componentes ciclica e irregular de todos os periodos de alta e baixa (para 0s
modelos aditivo e multiplicativo). Para a previsdo é preciso identificar se o periodo de
interesse sera de alta ou de baixa, e o recomendavel é utilizar a mediana das componentes

ciclica e irregular do ultimo periodo completo de alta ou de baixa.

5.5 — Recomposi¢do da série temporal e avaliagdo da acuracidade do modelo

recomposto

A recomposicao consiste em agregar todas as componentes identificadas na anélise
de séries temporais. Ao fazer a recomposicéo, levando em conta todas as componentes que
causam influéncia na série é possivel avaliar qual modelo, aditivo ou multiplicativo,
apresenta melhores resultados.

No modelo aditivo: Y =T +S+Cl

No modelo multiplicativo: Y =T xS xCl

Onde T é a tendéncia (definida por uma equagdo ou por médias moveis - se¢do 5.2), S é a
componente sazonal (definida pelos indices sazonais - se¢do 5.3), e Cl representa as

componentes ciclica e irregular (definida por indices - se¢éo 5.4),

Para avaliar qual modelo (aditivo ou multiplicativo) é mais apropriado para
descrever uma série temporal podemos usar as medidas de acuracidade vistas na segéo
5.2.1 (EAM — Erro absoluto médio, EQM — Erro quadratico médio e EPAM — Erro
percentual absoluto médio). A série é recomposta pelos dois modelos e depois as medidas
sdo calculadas, aquele que obtiver os menores valores é escolhido para realizar previsdes

sobre a série.

Exemplo 5 — Para os dados do Exemplo 3 - vendas trimestrais da loja de departamentos JC
Penney — fazer a decomposicédo da série encontrando a componente tendéncia por minimos
quadrados, a componente sazonal e as componentes ciclica e irregular (as trés tltimas pelos
modelos aditivo e multiplicativo). Posteriormente recompor a série com as componentes

que tiverem sua influéncia identificada pelos modelos aditivo e multiplicativo, calcular as
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Comentado [MMR45]: Formalmente, seria apenas a componente
ciclica, pois apenas esta poderia ser incluida no modelo, pois a
componente irregular é por definicdo imprevisivel.




medidas de acuracidade EAM, EQM e EPAM para cada modelo e decidir qual deles é o

mais apropriado para as previsdes das vendas futuras.

Os dados originais encontram-se no Quadro 32, e a Figura 39 mostra o grafico de
linhas das vendas trimestrais. Na Figura 50 é apresentado o gréfico das vendas com as

cinco tendéncias por minimos quadrados obtidas através do Microsoft Excel ®.

Vendas
10000
A A A , —&— Vendas
9000 ) {
Linear (Vendas)
] y = 118,75x + 5903,2
8000 - - Polinémio (Vendas)
. y y =-9,4275x2 + 354,44x + 4881,9
Z 4 ----- Logaritmo (Vendas)
7000 y = 1182,3In(x) + 4688,9
— — - Poténcia (Vendas)
y = 4750,2x01851
6000 ---- Exponencial
(Vendas)
y = 5786,1e0018x
5000
4000 —T —T —T —T

i T T T T
1234567 8 9101112131415161718192021222324

Figura 50 — Vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney, em milhdes de délares
e cinco modelos de tendéncia por minimos quadrados, de 1996 a 2001.

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,

McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

No modelo cléssico quando ha interesse de fazer previsdes para varios periodos a
frente deve-se usar tendéncia por minimos quadrados. Varios aplicativos computacionais
como o Microsoft Excel ® e o Br.Office Calc ® obtém as equacfes dos modelos, onde x é

um periodo genérico da série (no presente exemplo, variando de 1 a 24). Para avaliar qual
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dos cinco modelos mostrados na Figura 50 é o mais apropriado é preciso calcular as
tendéncias de cada um, e obter as medidas de acuracidade (EAM, EQM e EPAM) vistas na
secdo 5.2.1, tal como feito no Exemplo 1. As previsGes feitas pelos cinco modelos

mostrados na Figura 50 estdo no Quadro 38.

) Previsao=T =
2
118,75 + 5903,2 '9‘427528;'1354'4“ * | 1182,:3In(x) + 4688,9 | 4750,2x0151 | 5786, 1e0016x

1 6021,95 4688,9 5226,913 4750.2 5891,193
2 6140,7 5508,408 553,07 5400482 | 5998,194
3 6259,45 5987,789 5860,373 5821395 | 6107139
4 6378,2 6327,916 6148,82 6139,786 | 621,063
5 6496,95 6591738 6418413 6398,603 | 633L,002
6 6615,7 6807,297 6669,15 6618,310 | 6445,992
7 6734,45 6989.55 6901,033 6809,881 | 656307
8 6853,2 7147424 7114,06 6980.206 | 6682,275
9 6971,95 7286,679 7308,233 7134,149 | 6803,645
10 7090,7 7411,246 748355 7274647 | 6927.219
11 720,45 7523,932 7640,013 7404,124 | 7053,038
1 73282 7626,805 777,62 7524339 | 7181,142
13 7446,95 721,44 7896,373 7636,640 | 7311573
14 7565,7 7809,057 7996,27 742,125 | 7444373
15 768445 7890,628 8077,313 7841631 | 7579,585
16 7803,2 7966,932 81395 7935,860 | 7717.253
17 7921.95 8038,608 8182,833 8025424 | 7857.421
18 8040,7 8106,187 8207,31 8110,784 | 8000,136
19 8159,45 817011 8212,933 8192363 | 8145442
20 8278,2 8230,754 8199,7 8270515 | 8293,387
21 8396,95 8288,439 8167,613 8345545 | 844402
22 8515,7 8343,439 8116,67 8417.717 | 8597,388
23 8634,45 8395,995 8046,873 8487.064 | 8753543
2 8753.2 8446,313 7958,22 8554,380 | 8912,533

Quadro 38 Vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001 (em
milhdes de ddlares) com cinco tendéncias obtidas por minimos quadrados.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,
McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A prética da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

Realizando os calculos dos erros absolutos, quadraticos e percentuais absolutos,
para cada modelo obtemos os Quadros 39, 40 e 41. Lembrando que:
Erro absoluto = |Vendas — Previsdo|; Erro quadratico = (Vendas — Previsdo)?

Erro% absoluto= \w x100

Vendas
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Erros absolutos = [Vendas — Previséo|

x Reta Logaritmo | Polindmio de 2° grau | Poténcia Exponencial
1 1569,95 236,90 774,91 298,20 1439,19
2 1633,70 1001,41 1046,07 893,48 1491,19
3 722,45 450,79 323,37 284,39 570,14
4 1778,80 1829,08 2008,18 2017,21 1938,94
5 15,95 110,74 62,59 82,31 150,00
6 195,70 387,30 249,15 198,32 25,99
7 473,55 218,45 306,97 398,12 644,93
8 2655,80 2361,58 2394,94 2528,70 2826,73
9 216,95 531,68 553,23 379,15 48,64
10 607,70 928,25 1000,55 791,65 444,22
11 80,45 394,93 511,01 275,12 75,96
12 1743,80 1445,19 1294,38 1547,66 1890,86
13 107,95 382,44 557,37 297,65 27,43
14 461,70 705,06 892,27 638,13 340,37
15 45,45 251,63 438,31 202,63 59,41
16 1857,80 1694,07 1521,50 1725,13 1943,75
17 393,95 510,61 654,83 497,42 329,42
18 833,70 899,19 1000,31 903,78 793,14
19 621,45 632,11 674,93 654,36 607,44
20 1294,80 1342,25 1373,30 1302,49 1279,61
21 874,95 766,44 645,61 823,54 922,02
22 1304,70 1132,44 905,67 1206,72 1386,39
23 905,45 666,99 317,87 758,26 1024,54
24 788,80 1095,69 1583,78 987,61 629,47

Quadro 39 Vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001 (em

polindmio de 2° grau, poténcia e exponencial.

milhdes de ddlares) erros absolutos para os modelos de tendéncia de reta, logaritmo,

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,
McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A préatica da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

tendéncia por minimos quadrados.

Podemos calcular o EAM — Erro Absoluto Médio para cada modelo de previsdo da
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Erros quadraticos = (Vendas — Previsdo)?

x Reta Logaritmo | Polindmio de 2° grau | Poténcia Exponencial
1 2464743,00 56121,61 600489,38 88923,24 2071275,91
2 2668975,69 | 1002817,81 1094262,44 798310,63 2223660,72
3 521934,00 203211,00 104569,77 80880,30 325059,00
4 3164129,44 | 3345548,93 4032786,91 4069154,29 | 3759475,58
5 254,40 12263,00 3917,20 6774,52 22499,45
6 38298,49 149999,14 62075,72 39330,40 675,57

7 224249,60 47720,59 94229,05 158498,49 415934,64
8 7053273,64 | 5577042,46 5735737,60 6394342,89 | 7990374,56
9 47067,30 282682,15 306066,20 143754,07 2366,33
10 369299,29 861641,30 1001100,30 626704,21 197330,86
11 6472,20 155970,95 261133,78 75693,20 5770,18
12 | 3040838,44 | 2088588,21 1675419,58 2395255,11 | 3575342,18
13 11653,20 146260,07 310664,10 88594,72 752,22
14 213166,89 497106,05 796145,75 407203,88 115854,00
15 2065,70 63316,53 192117,85 41059,21 3530,11
16 | 3451420,84 | 2869867,59 2314962,25 2976076,09 | 3778151,87
17 155196,60 260720,67 428805,60 247430,71 108518,47
18 695055,69 808536,41 1000620,10 816825,53 629064,05
19 386200,10 399563,31 455533,88 428190,92 368985,61
20 | 1676507,04 | 1801623,61 1885952,89 1696467,48 | 1637408,60
21 765537,50 587428,55 416815,50 678225,85 850120,74
22 | 1702242,09 | 1282419,20 820238,15 1456166,51 | 1922072,96
23 819839,70 444882,08 101042,93 574964,49 1049687,58
24 622205,44 1200529,91 2508359,09 975375,46 396228,69

Quadro 40 - Vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001 (em

polindmio de 2° grau, poténcia e exponencial.

milhdes de ddlares) erros quadraticos para os modelos de tendéncia de reta, logaritmo,

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,
McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A préatica da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

da tendéncia por minimos quadrados.

Podemos calcular o EQM — Erro Quadratico Médio para cada modelo de previsdo
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Erros percentuais absolutos = Vendas - Previsdo x100
X Vendas
Reta Logaritmo | Polindmio de 2° grau | Poténcia Exponencial

1 35,26 5,32 17,41 6,70 32,33
2 36,25 22,22 23,21 19,82 33,09
3 13,05 8,14 5,84 5,14 10,30
4 21,81 22,42 24,62 24,73 23,77
5 0,25 1,71 0,97 1,27 2,31
6 3,05 6,03 3,88 3,09 0,40
7 6,57 3,03 4,26 5,52 8,95
8 27,93 24,84 25,19 26,59 29,73
9 3,21 7,87 8,19 5,61 0,72
10 9,37 14,32 15,43 12,21 6,85
11 1,13 5,54 7,17 3,86 1,07
12 19,22 15,93 14,27 17,06 20,84
13 147 5,21 7,59 4,06 0,37
14 6,50 9,92 12,56 8,98 4,79
15 0,59 3,29 5,74 2,65 0,78
16 19,23 17,54 15,75 17,86 20,12
17 5,23 6,78 8,70 6,61 4,38
18 11,57 12,48 13,88 12,54 11,01
19 8,24 8,39 8,95 8,68 8,06
20 13,53 14,02 14,35 13,61 13,37
21 11,63 10,19 8,58 10,95 12,26
22 18,09 15,70 12,56 16,73 19,23
23 11,71 8,63 4,11 9,81 13,26
24 8,27 11,48 16,60 10,35 6,60

Quadro 41 - Vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001 (em
milhdes de ddlares) erros percentuais absolutos para os modelos de tendéncia de reta,
logaritmo, polindmio de 2° grau, poténcia e exponencial.

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,
McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

Podemos calcular o EQM — Erro Quadratico Médio para cada modelo de previsdo

da tendéncia por minimos quadrados.

Para decidir qual € o melhor modelo de tendéncia por minimos quadrados é preciso

comparar suas medidas de acuracidade, conforme mostradas no Quadro 42.
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Medidas de Modelo de previsao de tendéncia

acuracidade Reta Logaritmo Polindmio de 2° grau Poténcia Exponencial
EAM 882,73 832,30 878,80 820,50 870,41
EQM 1254192,763 1006077,547 1091793,585 1052675,091 1310422,495
EPAM 12,22 10,88 11,66 10,60 11,86

Quadro 42 — Medidas de acuracidade dos modelos de previsdo de tendéncia por minimos
quadrados das vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,
McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

No Quadro 42 as menores medidas estdo e negrito: o menor EAM foi obtido para a
tendéncia do modelo Poténcia, 0 menor EQM foi obtido para 0 modelo Logaritmo e o
menor EPAM para 0 modelo Poténcia. Por ter apresentado menores EAM e EPAM o
modelo Poténcia deve ser escolhido como a tendéncia por minimos quadrados para a série

de vendas trimestrais da JC Penney.

No Exemplo 4 obtivemos os indices sazonais das vendas, tanto para o modelo

aditivo quanto para o multiplicativo. Podemos ver os resultados no Quadro 43.

Trimestre indice sazonal aditivo Indice sazonal multiplicativo
I -503,581 0,943
Il -833,006 0,897
1l -351,631 0,955
v 1688,219 1,227

Quadro 43 — Indices sazonais aditivos e multiplicativos para as vendas trimestrais da loja de
departamentos JC Penney de 1996 a 2001.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,
McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A prética da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

Agora precisamos avaliar se ha influéncia de ciclos na série. Para tanto vamos

empregar as expressoes vistas na se¢ao 5.4:

No modelo aditivo: Cl=Y-T-S
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No modelo multiplicativo:

)

Y

Onde Y ¢ o valor das vendas trimestrais, T é a tendéncia calculada pelo modelo poténcia, e

S é a componente sazonal (representada através dos indices sazonais, aditivos ou

multiplicativos). Os resultados estdo no Quadro 44.

. . A . S Cl Cl
Periodo | Trimestre | Vendas | T(poténcia) | S (aditivo) (multiplicativo) | Aditivo | (multiplicativo)

1 1996- 4452 4750,200 -503,581 0,938 205,381 1,000
2 1996-11 4507 5400,482 -833,006 0,892 -60,476 0,935
3 1996-111 5537 5821,395 -351,631 0,950 67,237 1,001
4 1996-IV | 8157 6139,786 1688,219 1,220 328,996 1,089
5 1997-1 6481 6398,693 -503,581 0,938 585,889 1,080
6 1997-11 6420 6618,319 -833,006 0,892 634,687 1,087
7 1997-111 7208 6809,881 -351,631 0,950 749,750 1,114
8 1997-1V_| 9509 6980,296 1688,219 1,220 840,485 1,116
9 1998-I 6755 7134,149 -503,581 0,938 124,432 1,010
10 1998-11 6483 7274,647 -833,006 0,892 41,360 0,999
11 1998-111 7129 7404,124 -351,631 0,950 76,507 1,014
12 1998-IV 9072 7524,339 1688,219 1,220 -140,558 0,988
13 1999-| 7339 7636,649 -503,581 0,938 205,933 1,025
14 1999-11 7104 7742,125 -833,006 0,892 194,881 1,029
15 1999-111 7639 7841,631 -351,631 0,950 149,001 1,026
16 1999-1V | 9661 7935,869 1688,219 1,220 36,912 0,998
17 2000-1 7528 8025,424 -503,581 0,938 6,157 1,001
18 2000-I1 7207 8110,784 -833,006 0,892 -70,778 0,996
19 2000-111 7538 8192,363 -351,631 0,950 -302,732 0,969
20 2000-1V | 9573 8270,515 1688,219 1,220 -385,734 0,948
21 2001-1 7522 8345,545 -503,581 0,938 -319,963 0,961
22 2001-11 7211 8417,717 -833,006 0,892 -373,711 0,960
23 2001-111 7729 8487,264 -351,631 0,950 -406,633 0,959
24 2001-1vV 9542 8554,389 1688,219 1,220 -700,608 0,914

Quadro 44 — Obtencdo das componentes ciclica e irregular pelos modelos aditivo e

multiplicativo das vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001, a

partir da tendéncia pelo modelo poténcia e indices sazonais aditivos e multiplicativos.

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,
McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

Ao construir graficos de linhas para os resultados das duas Gltimas colunas do

Quadro 44 podemos ver as Figuras 51 e 52.
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Figura 51 — Componentes ciclica e irregular (modelo aditivo) das vendas trimestrais da loja
de departamentos JC Penney (em US$ milhdes) de 1996 a 2001,
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,
McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A prética da estatistica
empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

Embora os valores variem em torno de zeroj, ndo h4 uma variacéo sistemética (uma

sequéncia definida de anos de alta e baixa), portanto ndo devemos incluir ciclos na
recomposicdo das vendas da JC Penney. Muito provavelmente ou ndo ha realmente ciclos,

ou a influéncia das variagGes irregulares suplanta os seus efeitos.

Raciocinio semelhante pode ser feito com o gréfico da Figura 52, para o0 modelo
multiplicativo, mas agora observando que embora haja variagdo em torno de 1H ndo ha
variagdo sistematica que permita identificar ciclos estveis que possam ser incluidos na

recomposicéo das vendas da JC Penney.

Conclui-se entdo que ndo evidéncia de influéncia de ciclos na série de vendas
trimestrais da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001, e que a recomposicao
(tanto pelo modelo aditivo quanto pelo multiplicativo) deve incluir apenas a tendéncia

(modelo poténcia) e os indices sazonais.
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Comentado [MMR46]: No modelo aditivo as componentes tém a
mesma unidade da série.

Comentado [MMR471]: O zero é o “neutro” do modelo aditivo,
ja que é o valor que somado a outro néo causa modificacao,
indicando a auséncia de influéncia da componente sob analise.

Comentado [MMR48]: O 1 ¢ o “neutro” do modelo
multiplicativo, j& que é o valor que somado multiplicado por outro
néo causa modificagéo, indicando a auséncia de influéncia da
componente sob anélise.
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Figura 52 — Componentes ciclica e irregular (modelo multiplicativo) das vendas trimestrais
da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,
McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

Para fazer a recomposicdo é preciso entdo agregar tendéncia e componente
sazonal, e depois calcular as medidas de acuracidade para os modelos aditivo e

multiplicativo para identificar qual deles é o mais apropriado para série sob analise.

Pelo modelo aditivo: Y =T +S, onde Y é o valor recomposto da série (neste caso pelo

modelo aditivo), T & a tendéncia obtida pelo modelo ’poténci# e S os indices sazonais pelo
modelo aditivo (um indice para cada trimestre, repetindo-se nos respectivos semestres ao

longo da série). Os resultados podem ser vistos no Quadro 45.

Pelo modelo multiplicativo: Y =T xS, onde Y é o valor recomposto da série (neste caso

pelo modelo multiplicativo), T é a tendéncia obtida pelo modelo ’poténci;{ e S os indices
sazonais pelo modelo multiplicativo (um indice para cada trimestre, repetindo-se nos

respectivos semestres ao longo da série). Os resultados podem ser vistos no Quadro 45.
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Comentado [MMR49]: A mesma tendéncia é usada nos dois
modelos.

Comentado [MMR50]: A mesma tendéncia é usada nos dois
modelos.




. . - S S A
Periodo | Trimestre | Vendas | T(poténcia) (aditivo) | (multiplicativo) Y (aditivo) (multipYIicativo)

1 1996-1 4452 4750,200 -503,581 0,938 4246,619 4453,390
2 1996-11 4507 5400,482 | -833,006 0,892 4567,476 4818,037
3 1996-111 5537 5821,395 | -351,631 0,950 5469,763 5529,451
4 1996-1V | 8157 6139,786 | 1688,219 1,220 7828,004 7492,726
5 1997-1 6481 6398,693 | -503,581 0,938 5895,111 5998,878
6 1997-11 6420 6618,319 -833,006 0,892 5785,313 5904,529
7 1997-111 7208 6809,881 | -351,631 0,950 6458,250 6468,365
8 1997-IV 9509 6980,296 | 1688,219 1,220 8668,515 8518,448
9 1998-| 6755 7134,149 | -503,581 0,938 6630,568 6688,381
10 1998-11 6483 7274,647 | -833,006 0,892 6441,640 6490,071
11 1998-111 7129 7404,124 -351,631 0,950 7052,493 7032,806
12 1998-1V | 9072 7524,339 | 1688,219 1,220 9212,558 9182,374
13 1999-1 7339 7636,649 -503,581 0,938 7133,067 7159,482
14 1999-I1 7104 7742,125 | -833,006 0,892 6909,119 6907,132
15 1999-111 7639 7841,631 | -351,631 0,950 7489,999 7448,372
16 1999-1V | 9661 7935,869 | 1688,219 1,220 9624,088 9684,588
17 2000-1 7528 8025,424 -503,581 0,938 7521,843 7523,966
18 2000-I1 7207 8110,784 | -833,006 0,892 7277,778 7236,030
19 2000-111 7538 8192,363 | -351,631 0,950 7840,732 7781,515
20 2000-1IV | 9573 8270,515 | 1688,219 1,220 9958,734 10092,974
21 2001-1 7522 8345,545 | -503,581 0,938 7841,963 7824,084
22 2001-11 7211 8417,717 -833,006 0,892 7584,711 7509,861
23 2001-111 7729 8487,264 | -351,631 0,950 8135,633 8061,627
24 2001-1vV 9542 8554,389 | 1688,219 1,220 10242,608 10439,402

Quadro 45 — Recomposicdo pelos modelos aditivo e multiplicativo das vendas trimestrais
da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001, a partir da tendéncia pelo modelo
poténcia e indices sazonais aditivos e multiplicativos.

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,
McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A prética da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

Para calcular as medidas EAM, EQM e EPAM é necessario calcular os erros para
cada periodo, para os dois modelos. Independente do modelo os erros serdo calculados da
seguinte forma, e os resultados para o aditivo estdo no Quadro 46 e para o multiplicativo no
Quadro 47:
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Erroabsoluto = Nendas—\?‘

Erro quadrético = (\/endas—\f)Z

Erro percentual absoluto = [Vendas—Y] xlO#
Vendas
. . Y 5 . Vendas—Y
Periodo | Trimestre | Vendas (aditivo) Nendas Y\ (vendas_y)z ( Vendas jxlO#
1 1996-1 4452 | 4246,619 | 205,381 42181,46 4,613
2 1996-11 4507 | 4567,476 60,476 3657,35 1,342
3 1996-111 | 5537 | 5469,763 67,237 4520,77 1,214
4 1996-1V | 8157 | 7828,004 | 328,996 108238,20 4,033
5 1997-1 6481 | 5895,111 | 585,889 | 343265,57 9,040
6 1997-11 6420 | 5785,313 | 634,687 | 402827,99 9,886
7 1997-111 | 7208 | 6458,250 | 749,750 | 56212497 10,402
8 1997-1V | 9509 | 8668,515 | 840,485 | 706415,11 8,839
9 1998-1 6755 | 6630,568 | 124,432 15483,35 1,842
10 1998-11 6483 | 6441,640 41,360 1710,63 0,638
11 1998-111 | 7129 | 7052,493 76,507 5853,36 1,073
12 1998-1V | 9072 | 9212558 | 140,558 19756,43 1,549
13 1999-1 7339 | 7133,067 | 205,933 42408,24 2,806
14 1999-11 7104 | 6909,119 | 194,881 37978,59 2,743
15 1999-111 | 7639 | 7489,999 | 149,001 22201,15 1,951
16 1999-1V | 9661 | 9624,088 36,912 1362,50 0,382
17 2000-1 7528 | 7521,843 6,157 37,91 0,082
18 2000-11 7207 | 7277,778 70,778 5009,49 0,982
19 2000-111 | 7538 | 7840,732 | 302,732 91646,51 4,016
20 2000-1V | 9573 | 9958,734 | 385,734 | 148790,44 4,029
21 2001-1 7522 | 7841,963 | 319,963 102376,60 4,254
22 2001-11 7211 7584,711 373,711 139659,91 5,183
23 2001-111 | 7729 | 8135,633 | 406,633 165350,30 5,261
24 2001-1V | 9542 | 10242,608 | 700,608 | 49085124 7,342

Quadro 46 — Erros absolutos, quadraticos e percentuais absolutos da recomposicéao pelo

modelo aditivo das vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S.,

McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A prética da estatistica

empresarial: como usar dados para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.
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. . Y endas—Y v Vendas—Y N
Periodo | Trimestre | Vendas (multiplicativo) N ‘ (Vendas Y)Z (Vendas 10
1 1996-| 4452 4453,390 1,390 1,93 0,031
2 1996-11 4507 4818,037 311,037 96743,73 6,901
3 1996-111 5537 5529,451 7,549 56,99 0,136
4 1996-1V | 8157 7492,726 664,274 441260,53 8,144
5 1997-1 6481 5998,878 482,122 232441,18 7,439
6 1997-11 6420 5904,529 515,471 265710,72 8,029
7 1997-111 7208 6468,365 739,635 547059,81 10,261
8 1997-1IV | 9509 8518,448 990,552 981193,20 10,417
9 1998-I 6755 6688,381 66,619 4438,09 0,986
10 1998-11 6483 6490,071 7,071 50,00 0,109
11 1998-111 7129 7032,806 96,194 9253,21 1,349
12 1998-1V 9072 9182,374 110,374 12182,39 1,217
13 1999-| 7339 7159,482 179,518 32226,54 2,446
14 1999-11 7104 6907,132 196,868 38757,13 2,771
15 1999-111 7639 7448,372 190,628 36338,97 2,495
16 1999-1V | 9661 9684,588 23,588 556,37 0,244
17 2000-1 7528 7523,966 4,034 16,28 0,054
18 2000-I1 7207 7236,030 29,030 842,76 0,403
19 2000-111 7538 7781,515 243,515 59299,64 3,231
20 2000-1V 9573 10092,974 519,974 270373,43 5,432
21 2001-I 7522 7824,084 302,084 91254,77 4,016
22 2001-11 7211 7509,861 298,861 89317,66 4,145
23 2001-111 7729 8061,627 332,627 110640,71 4,304
24 2001-1V | 9542 10439,402 897,402 805330,38 9,405

Quadro 47 — Erros absolutos, quadraticos e percentuais absolutos da recomposicao pelo modelo

multiplicativo das vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001

Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S., McCABE,
G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica empresarial: como usar dados

para tomar decisoes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

Os resultados com as medidas de acuracidade para os dois modelos estdo no Quadro

48,
Modelo Medidas de acuracidade
EAM EQM EPAM
Aditivo 292,033 144321,17 3,896
Multiplicativo 300,434 171889,43 3,915

Quadro 48 — Medidas de acuracidade da recomposicdo pelos modelos aditivo e

multiplicativo das vendas trimestrais da loja de departamentos JC Penney de 1996 a 2001.
Fonte: adaptado pelo autor de Microsoft Excel ® a partir de dados de MOORE, D.S., McCABE,
G.P., DUCKWORTH, W.M., SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica empresarial: como usar dados

para tomar decisdes. Rio de Janeiro: LTC, 2006.
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Como o modelo multiplicativo apresenta as menores medidas de acuracidade,
indicando menores erros, deve ser o escolhido para realizar previsdes das vendas trimestrais

da loja de departamentos JC Penney.

Uma vez escolhido o modelo mais apropriado como deve ser feita a previsdo para
0s periodos seguintes ao término da série. No caso do Exemplo 5, em que a série tem 24
periodos, a previsdo para 0s quatro trimestres seguintes (25 a 28), pelo modelo
multiplicativo deveriam ser feitas incluindo apenas a tendéncia (por meio da equacéo de
poténcia) e os indices sazonais, resultando:
Y25 = (4750,2x2501851) % 0,938 = 8080,877 (milhdes de dblares)
Y26 = (4750,2%x2601851) % 0,892 = 7745,706 (milhdes de dblares)
Y27 = (4750,2x2701851) x 0,950 = 8304,477 (milhdes de dblares)
Y28 = (4750,2x2801851) x 1,220 = 10741,560 (milhdes de dolares)

5.6 — Outros modelos de séries temporais

Além do modelo classico apresentado neste capitulo podem ser usados os métodos
de Holt-Winters para modelos multiplicativos e aditivos.

Ha também outras abordagens diferentes do modelo classico. Entre estes modelos
devem ser citados os modelos Autoregressivos (AR), os modelos de Médias Moveis
Autoregressivos de (ARMA), os modelos de Médias Mdveis Integrados Autoregressivos
(ARIMA) e os modelos de Médias Moveis Integrados Autoregressivos Sazonais

(SARIMA). Tais topicos geralmente séo vistos em cursos de pés-graduagéo.
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T6 afim de saber:

O

Sobre uso de analise de séries temporais para previsdes, SAMOHYL, R. W. ;
SOUZA, G. P. ; MIRANDA, R. G. . Métodos simplificados de previsdo
empresarial. 1. ed. Rio de Janeiro: Ciéncia Moderna, 2008. v. 1. 182p.

Sobre o uso do modelo cléssico de séries temporais, STEVENSON, Willian J.
Estatistica Aplicada & Administracdo. — Sdo Paulo: Harbra, 2001.

Para analise de séries temporais para previsdo com dados anuais usando o Microsoft
Excel ®, LEVINE, D. M., STEPHAN, D., KREHBIEL, T. C., BERENSON, M. L.
Estatistica: Teoria e Aplicagdes - Usando Microsoft Excel em Portugués. 52 ed.
— Rio de Janeiro: LTC, 2005.

Sobre modelos de Holt-Winters de séries temporais, SOARES, J. F., FARIAS, A.
A., CESAR, C. C. — Introducéo a Estatistica, LTC, Rio de Janeiro, 1991.

Sobre modelos de médias méveis (MA) e autoregressivos (AR) usando aplicativos
computacionais, MOORE, D.S., McCABE, G.P., DUCKWORTH, W.M.,,
SCLOVE, S. L., A pratica da estatistica empresarial: como usar dados para
tomar decises. Rio de Janeiro: LTC, 2006.

Para tdépicos mais avancados de modelos de médias moveis, autoregressivos,
autoregressivos de médias méveis (ARMA), autoregressivos integrados de médias
moéveis (ARIMA), MORETTIN, P. A. ; Toloi, C.M.C.. Analise de Séries
Temporais. 2. ed. Sdo Paulo: Editora Edgard Blucher, 2006. 535p

Para saber como realizar as analises descritas nesta Unidade através do Microsoft ®
consulte Como realizar andlise de séries temporais (modelo classico) no Microsoft
Excel ®, disponivel no Ambiente Virtual assim como os arquivos de dados usados

nos exemplos apresentados.

Resumo

O resumo desta Unidade esta demonstrado na Figura 53:
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Figura 53 — Resumo da Unidade 5

Avaliagdo da acuracidade: EAM, EQM e
EPAM para os dois modelos.

Fonte: elaborado pelo autor
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Nesta Unidade estudamos como analisar dados de uma variavel quantitativa registrada ao
longo do tempo. E extremamente importante que vocé faca todos os exercicios, entre em
contato com a tutoria para tirar dlvidas, pois ndo ha outra forma de aprender a ndo ser
praticando. Na Unidade 6, veremos o0s conceitos basicos de probabilidade que serao
imprescindiveis para a disciplina de Estatistica Aplicada & Administragdo Il. Vamos em

frente e 6timos estudos!!!

Atividades de aprendizagem

1) A que componentes de uma série temporal (pelo modelo classico) estariam
principalmente associados cada um dos seguintes eventos. JUSTIFIQUE suas respostas.

a) Uma recessao.

b) Um acréscimo na oferta de empregos durante os meses de verao.

¢) O declinio da taxa de mortalidade decorrente do progresso da medicina.

d) Uma greve na industria do ago.

e) Uma procura continuamente crescente por automdveis pequenos.

f) O efeito nas vendas de cigarros das crescentes restri¢des ao fumo em lugares fechados e a
divulgacédo de mais pesquisas mostrando os maleficios do tabagismo.

g) Maior procura por roupas de I&.

h) O fendomeno climatico “El Nifio”.

i) Um terremoto em Taiwan que danificou varias fabricas de memorias RAM para
computadores.

J) Maior procura por artigos de papelaria e livros escolares.

k) Aumento no volume total de beneficios pagos pelo INSS.

(Adaptado de SPIEGEL, M.R., Estatistica, 32 edi¢do — Sao Paulo: Makron Books, 1993, pg.
468).

2) Considere os dados mostrados na Figura 34, série mensal da producdo de veiculos

automotores no Brasil de 1997 a 2014 (disponivel no ambiente virtual). Naquele exemplo a
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melhor tendéncia por minimos quadrados encontrada foi 0 modelo polindmio de 2° grau
(ver as medidas de acuracidade no Quadro 26), com a seguinte equacéo:

Y’x = 0,9929xperiodo? + 772,79xperiodo + 104672 .

Sabendo disso responda os itens seguir (é extremamente recomendado que seja usada uma
planilha eletrdnica para isso).

a) Faca a previsdo da tendéncia pelo modelo polinémio de 2° grau descrito acima para 0s
periodos 1 (janeiro de 1997) a 216 (dezembro de 2014).

b) Obtenha os 12 indices sazonais da série para 0 modelo aditivo usando o procedimento
visto na secdo 5.3. Com base nos valores obtidos ha evidéncia de influéncia de
sazonalidade na série temporal pelo modelo aditivo? JUSTIFIQUE.

c) Obtenha os 12 indices sazonais da série para o modelo multiplicativo usando o
procedimento visto na secdo 5.3. Com base nos valores obtidos ha evidéncia de influéncia
de sazonalidade na série temporal pelo modelo multiplicativo? JUSTIFIQUE.

d) Obtenha as componentes ciclica e irregular da série para o modelo aditivo usando o
procedimento visto na se¢do 5.4. Construa um gréafico de linhas com os resultados obtidos.
Com base neste grafico ha evidéncia de influéncia de ciclos na série temporal pelo modelo
aditivo? JUSTIFIQUE. Se houver regularidade nos ciclos identifique a extensdo dos
periodos de alta e de baixa e calcule indices ciclicos que os representem (medianas de todos
os periodos de alta e de todos os periodos de baixa, respectivamente).

e) Obtenha as componentes ciclica e irregular da série para o modelo multiplicativo usando
0 procedimento visto na se¢do 5.4. Construa um grafico de linhas com os resultados
obtidos. Com base neste gréfico ha evidéncia de influéncia de ciclos na série temporal pelo
modelo aditivo? JUSTIFIQUE. Se houver regularidade nos ciclos identifique a extensdo
dos periodos de alta e de baixa e calcule indices ciclicos que os representem (medianas de
todos os periodos de alta e de todos os periodos de baixa, respectivamente).

f) Utilizando todas as componentes que influenciam a série temporal faca a sua
recomposicdo pelo modelo aditivo: use 0 modelo de minimos quadrados com os menores
valores das medidas de acuracidade, os indices sazonais pelo modelo aditivo obtidos no
item b (se houver influéncia da sazonalidade) e os indices ciclicos obtidos no item d (se

houver influéncia e regularidade nos ciclos).
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g) Utilizando todas as componentes que influenciam a série temporal faca a sua
recomposic¢do pelo modelo multiplicativo: use o0 modelo de minimos quadrados com o0s
menores valores das medidas de acuracidade, os indices sazonais pelo modelo aditivo
obtidos no item c (se houver influéncia da sazonalidade) e os indices ciclicos obtidos no
item e (se houver influéncia e regularidade nos ciclos).

h) Calcule as medidas de acuracidade EAM, EQM e EPAM para as recomposi¢des para 0S
modelos aditivo e multiplicativo. Qual dos dois modelos é o mais apropriado para
representar a série mensal da producdo de veiculos automotores no Brasil de 1997 a 2014?
JUSTIFIQUE.

i) Usando o modelo escolhido no item h, com as componentes tendéncia (0 modelo com os
menores valores das medidas de acuracidade), sazonalidade (usando os indices sazonais
apropriados, se houver sua influéncia na série) e ciclos (identificando se 2015 sera de baixa
ou de alta, e usando os indices ciclicos apropriados — do Gltimo periodo completo de baixa
ou de alta - se houver sua influéncia na série) faga as previsGes para os doze meses de 2015
(periodos 217 a 228 da série).

2) A corretora DEFICITCERTO opera no mercado de agdes do pais asiatico Chung Kuo,
um dos principais “Tigres Asiaticos”. Ha interesse em avaliar o comportamento do indice
Chun da bolsa da capital de Chung Kuo, que tem uma estrutura semelhante ao IBOVESPA,
sendo medido em pontos. Ha uma série de valores mensais em milhares de pontos (de
fechamento dos meses), de janeiro de 1998 até dezembro de 2015 (216 periodos),
disponivel no ambiente virtual. VVocés precisam fazer previsdes confidveis sobre os valores
do indice em 2016. RECOMENDAGCAO IMPORTANTE: use uma planilha eletronica para
resolver este exercicio.

a) Construa um grafico de linhas da série do indice Chun.

b) Adicione as tendéncias dos modelos linear, logaritmico, polinémio de 2° grau, poténcia e
exponencial ao grafico do item a (use uma planilha eletronica como o Microsoft Excel ®).
c) Faga a previsdo da tendéncia de janeiro de 1998 (periodo 1) a dezembro de 2015
(periodo 216) pelos cinco modelos obtidos no item b.

d) Calcule as medidas de acuracidade dos cinco modelos (EAM, EQM, e EPAM, o erro

serd a diferenca entre o valor da série e as previsOes de tendéncia através de cada modelo) e

180



escolha qual (linear, logaritmico, polindmio de 2° grau, poténcia ou exponencial) é o mais
apropriado para representar a tendéncia da série do indice Chun. JUSTIFIQUE.

e) Obtenha os 12 indices sazonais da série para 0 modelo aditivo usando o procedimento
visto na secdo 5.3. Com base nos valores obtidos ha evidéncia de influéncia de
sazonalidade na série temporal pelo modelo aditivo? JUSTIFIQUE.

f) Obtenha os 12 indices sazonais da série para o modelo multiplicativo usando o
procedimento visto na se¢do 5.3. Com base nos valores obtidos ha evidéncia de influéncia
de sazonalidade na série temporal pelo modelo multiplicativo? JUSTIFIQUE.

g) Obtenha as componentes ciclica e irregular da série para o modelo aditivo usando o
procedimento visto na secdo 5.4. Construa um grafico de linhas com os resultados obtidos.
Com base neste gréafico ha evidéncia de influéncia de ciclos na série temporal pelo modelo
aditivo? JUSTIFIQUE. Se houver regularidade nos ciclos identifique a extensdo dos
periodos de alta e de baixa e calcule indices ciclicos que os representem (medianas de todos
os periodos de alta e de todos os periodos de baixa, respectivamente).

h) Obtenha as componentes ciclica e irregular da série para 0 modelo multiplicativo usando
0 procedimento visto na se¢do 5.4. Construa um grafico de linhas com os resultados
obtidos. Com base neste grafico ha evidéncia de influéncia de ciclos na série temporal pelo
modelo aditivo? JUSTIFIQUE. Se houver regularidade nos ciclos identifique a extensdo
dos periodos de alta e de baixa e calcule indices ciclicos que os representem (medianas de
todos os periodos de alta e de todos os periodos de baixa, respectivamente).

i) Utilizando todas as componentes que influenciam a série temporal faca a sua
recomposicdo pelo modelo aditivo: use 0 modelo de minimos quadrados com os menores
valores das medidas de acuracidade, os indices sazonais pelo modelo aditivo obtidos no
item b (se houver influéncia da sazonalidade) e os indices ciclicos obtidos no item d (se
houver influéncia e regularidade nos ciclos).

j) Utilizando todas as componentes que influenciam a série temporal faca a sua
recomposi¢do pelo modelo multiplicativo: use o0 modelo de minimos quadrados com 0s
menores valores das medidas de acuracidade, os indices sazonais pelo modelo aditivo
obtidos no item c (se houver influéncia da sazonalidade) e os indices ciclicos obtidos no

item e (se houver influéncia e regularidade nos ciclos).
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k) Calcule as medidas de acuracidade EAM, EQM e EPAM para as recomposi¢des para 0s
modelos aditivo e multiplicativo. Qual dos dois modelos é o mais apropriado para
representar a série mensal do indice Chun de janeiro de 1998 a dezembro de 2015?
JUSTIFIQUE.

1) Usando o modelo escolhido no item h, com as componentes tendéncia (0 modelo com os
menores valores das medidas de acuracidade), sazonalidade (usando os indices sazonais
apropriados, se houver sua influéncia na série) e ciclos (identificando se 2016 sera de baixa
ou de alta, e usando os indices ciclicos apropriados — do Ultimo periodo completo de baixa
ou de alta - se houver sua influéncia na série) faca as previsdes para os doze meses de 2016
(periodos 217 a 228 da série).
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Unidade 6
Conceitos basicos da Probabilidade
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Objetivo
Nesta Unidade vocé vai compreender os conceitos de Probabilidade, e a importancia do uso

do raciocinio probabilistico para auxiliar o administrador na tomada de decisGes em

ambiente de incerteza.
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6 Probabilidade: conceitos gerais

Caro estudante,

Nesta Unidade vamos estudar os conceitos basicos de Probabilidade, tais como
Experimento  Aleatério, Espaco Amostral e Eventos, Axiomas e Propriedades,
Probabilidade Condicional e Independéncia Estatistica. Nos EUA ha uma anedota que diz:
“as Unicas coisas que sdo certas sio a morte e os impostos”. Em outras palavras, estamos
imersos na incerteza, e os administradores diariamente precisam tomar decisdes, muitas
delas, extremamente sérias, em um cenario de grande incerteza:

e lancamos ou ndo um novo modelo de automével?

e convertemos nossos fornos de dleo combustivel para gas natural?

e qual sera a reagdo do nosso publico as mudancas na grade de programag&o?

Por que héa incerteza? Porque a variabilidade inerente a natureza impede a
compreensdo completa dos fendmenos naturais e humanos. Mas, 0s seres humanos
precisam tomar decisOes, assim é necessario levar a incerteza em conta no processo: alguns
apelam para a sabedoria popular, outros para o mistico. Os administradores precisam tomar
decisdes de forma objetiva, e surge entdo a Probabilidade como uma das abordagens de
tratamento da incerteza.

A utilizacdo de métodos probabilisticos proporciona um grande auxilio na tomada
de decisGes, pois permite avaliar riscos, e otimizar recursos (sempre escassos) para as
situacBes mais provaveis. Vocé estd convidado a conhecer mais sobre esse tema nesta
Unidade.

Nas Unidades 3 e 4 foi utilizado um raciocinio predominantemente indutivo. Os
dados foram coletados, e através da sua organizacdo em distribuicdes de frequéncias e
medidas de sintese foi possivel caracterizar a variabilidade GLOSSARIO Variabilidade:
diferencas encontradas por sucessivas medi¢oes realizadas em pessoas, animais ou objetos,
em tempos ou situagBes diferentes. Fonte: Montgomery, 2004. Fim GLOSSARIO do

fendmeno observado, e elaborar hip6teses ou conjecturas a respeito.
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Suponha que estamos estudando o percentual de meninos e meninas nascidos em
um estado brasileiro. Consultando dados do IBGE, provenientes de censos e levantamentos
anteriores (portanto distribuicBes de frequéncias da variavel qualitativa sexo dos recém-
nascidos) ha interesse em prever qual sera o percentual de nascimentos no ano de 2030: em
suma serd usado um raciocinio dedutivo, a partir de algumas suposi¢des sobre o problema
(a definicéo dos resultados possiveis, 0s percentuais registrados em anos anteriores) tenta-
se obter novos valores.

Se o percentual de meninos no passado foi de 49% a pergunta é: qual sera o
percentual de meninos nascidos no ano de 2020? E possivel que seja um valor préximo de
49%, talvez um pouco acima ou um pouco abaixo, mas ndo ha como responder com certeza
absoluta, pela simples razdo que o fenbmeno ainda ndo ocorreu, € que sua natureza é
aleatoria, ou seja, é possivel identificar quais serdo os resultados possiveis (menino ou
menina), e ha certa regularidade nos percentuais de nascimentos (verificados
anteriormente), mas ndo é possivel responder qual sera o resultado exato antes do fendmeno
ocorrer.

A regularidade citada (que foi observada para um grande nimero de nascimentos) permite
que seja calculado o grau de certeza, ou confiabilidade, da previsdo feita, que recebe o
nome de Probabilidade. GLOSSARIO Probabilidade: descrigdo quantitativa da certeza de
ocorréncia de um evento, geralmente representada por um ndmero real entre 0 e 1 (0% e
100%). Fonte: elaborado pelo autor. GLOSSARIO Havera uma grande probabilidade de
que realmente o percentual de meninos nascidos em 2009 seja de 49%, mas nada impede
que um valor diferente venha a ocorrer.

Sem saber montamos um Modelo Probabilistico GLOSSARIO Modelo Probabilistico:
modelo matematico para descrever a certeza de ocorréncia de eventos, onde sdo definidos
0s eventos possiveis e uma regra de ocorréncia para calcular qudo provavel é cada evento
ou conjunto de eventos. Fonte: Barbetta, 2007. Fim GLOSSARIO para o problema em
questdo:

o foram definidos todos os resultados possiveis para o fendmeno (experimento);

e definiu-se uma regra que permite dizer quao provavel sera cada resultado ou grupo de

resultados.
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O Modelo Probabilistico permite expressar 0 grau de incertezas através de
probabilidades.

A regra citada foi definida a partir de observagdes anteriores do fendmeno, mas
também poderia ser formulada com base em consideragdes tedricas. Por exemplo, se ha
interesse em estudar as proporcdes de ocorréncias das faces de um dado, e se este dado ndo
é viciado espera-se que cada face ocorra em 1/6 do total de langamentos: se o dado for
langcado um grande numero de vezes isso provavelmente ocorrerd, mas um resultado
diferente poderia ser obtido sem significar que o dado esta viciado, principalmente se forem
feitos poucos lancamentos. LINK Para construir ou utilizar modelos probabilisticos é
necessario que haja um grande namero de realizag6es do fendmeno (experimento) para que
uma regularidade possa ser verificada: é a Lei dos Grandes NUmeros. No inicio do século
XX o estatistico inglés Karl Pearson langou uma moeda néo viciada 24000 vezes (!) para
verificar a validade dessa lei: obteve 12012 caras, praticamente o valor esperado (12000,
50%). LINK

Neste ponto, é importante ressaltar que os modelos probabilisticos ndo tém razdo de
ser para fendmenos (experimentos) ndo aleatorios (deterministicos): aqueles em que
usando teorias e férmulas apropriadas pode-se prever exatamente qual sera o seu resultado
antes do fendmeno ocorrer, por exemplo, o langamento de uma pedra de 5 kg de uma altura
de 10 metros, havendo interesse em cronometrar o tempo para que ela atinja o chdo.
Conhecendo o peso da pedra, a altura do langamento, a aceleragdo da gravidade e as leis da
fisica, € perfeitamente possivel calcular o tempo de queda, ndo h& necessidade sequer de

realizar o experimento.

Para prosseguirmos precisamos de algumas definicBes importantes para estudar os modelos
probabilisticos. Precisamos definir exatamente as condi¢cdes em que devemos usar modelos
probabilisticos, e isso exige saber o que é experimento aleatorio, espago amostral e eventos.

Vamos ver?
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6.2 — DefinicOes Prévias

6.2.1 — Experimento Aleatorio

Experimento Aleatério € um processo de obtencdo de um resultado ou medida que

apresenta as seguintes caracteristicas:

e ndo se pode afirmar, antes de realizar o experimento, qual serd o resultado de uma
realizagdo, mas é possivel determinar o conjunto de resultados possiveis.

e quando é realizado um grande niumero de vezes (replicado) apresentard uma
regularidade que permitird construir um modelo probabilistico para analisar o
experimento.

Sédo experimentos aleatdrios:

a) O lancamento de um dado e a observagdo da face voltada para cima; ndo se sabe

exatamente qual face vai ocorrer, apenas que sera uma das seis, € que se o dado for ndo

viciado e o langamento imparcial, todas as faces ttm a mesma chance de ocorrer.

b) A observacdo dos diametros, em mm, de eixos produzidos em uma metaldrgica; sabe-se

que as medidas devem estar proximas de um valor nominal, mas ndo se sabe exatamente

qual é o diametro de cada eixo antes de efetuar as mensuragdes.

c) O nimero de mensagens que sdo transmitidas corretamente por dia em uma rede de

computadores; sabe-se que o minimo possivel é zero, mas ndo se sabe nem sequer 0

nimero maximo de mensagens que serdo transmitidas.

Todo experimento aleatério terd alguns resultados possiveis, que constituirdo o

Espaco Amostral.

6.2.2 — Espaco Amostral (S ou Q)

Espago Amostral é o conjunto de todos os resultados possiveis de um experimento

aleatorio. “Para cada experimento aleatorio havera um espaco amostral Gnico € associado

aele’.
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Neste primeiro exemplo veremos alguns experimentos aleatdrios com 0s respectivos
espacos amostrais:

a) Langamento de um dado e observagdo da face voltada para cima: 2={1, 2, 3,4, 5, 6}.

b) Retirada de uma carta de um baralho comum (52 cartas) e observacdo do naipe: Q =

{copas, espadas, ouros, paus}.

c) O nimero de mensagens que sdo transmitidas corretamente por dia em uma rede de
computadores: 2= {0, 1, 2, 3, ...}. LINK Note que ndo ha um limite superior conhecido,

mas somente é possivel a ocorréncia de valores inteiros. LINK

d) A observacdo do diametro, em mm, de um eixo produzido em uma metaldrgica: 2= {D,
tal que D > 0}. LINK Né&o ha um limite superior e, teoricamente, pode haver uma infinidade
de valores. LINK

e) As vendas mensais, em unidades, de determinado modelo de veiculo: 2={0, 1, ..}
O espago amostral pode ser:

o finito, formado por um ndmero limitado de resultados possiveis, como nos casos a
eb;

o infinito numerével, formado por um ndmero infinito de resultados, mas que

podem ser listados, como nos casos ¢ ou e; ou
o infinito, formado por intervalos de nimeros reais, como no caso d.

Um espago amostral é dito discreto quando ele for finito ou infinito enumerével; é dito

continuo quando for infinito, formado por intervalos de nimeros reais.

A construgdo do modelo probabilistico dependera do tipo de espa¢o amostral

como serd visto mais adiante.
6.2.3 — Eventos
Eventos sdo quaisquer subconjuntos do espaco amostral. Um evento pode conter

um ou mais resultados, se pelo menos um dos resultados ocorrer o evento ocorre!

Geralmente ha interesse em calcular a probabilidade de que um determinado evento venha
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a ocorrer, e este evento pode ser definido de forma verbal, precisando ser “traduzido” para
as definicBes da Teoria de Conjuntos, LINK Embora nem todos os autores concordem com
esta abordagem, ela auxilia bastante na compreenséo dos conceitos. LINK que veremos a

seguir.

Seja 0 Experimento Aleatorio langamento de um dado ndo viciado e observacéo da face
voltada para cima: o seu espaco amostral sera Q = {1, 2, 3, 4,5, 6}.
Definindo trés eventos: E1={2, 4,6},
E>={3,4,5, 6}e
Es={1, 3}
serdo apresentadas as definicbes de Evento Uni@o, Evento Interseccdo, Eventos

Mutuamente Exclusivos e Evento Complementar.
Evento Unido de Excom E2 (E1 U E2): evento que ocorre se E1 ou E2 ou ambos ocorrem.

0w

L

KEp.)Eg

Figura 54 - Evento Unido

Q

Fonte: elaborada pelo autor

EiUE2={2 34,56}

Composto por todos os resultados que pertencem a um ou ao outro, ou a ambos.

Evento Intersecgdo de E1 com E2 (E1 m E2 ) : evento que ocorre se E1 E E2 ocorrem

simultaneamente.
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Fl m Fz
Figura 55 - Evento interseccao

Fonte: elaborada pelo autor

Composto por todos os resultados que pertencem a ambos: E1 n E2 = {4, 6}

Eventos Mutuamente Exclusivos (M.E.): sdo eventos que ndo podem ocorrer
simultaneamente, ndo apresentando elementos em comum (sua intersec¢do é o conjunto
vazio).

Dentre os trés eventos definidos acima, observamos que os eventos Ei1 e Es ndo tém
elementos em comum:

Es={1,3} Ei1={24,6} EinEs = => Ei1e Es sdo mutuamente exclusivos

Evento Complementar de um evento qualquer é formado por todos os resultados do
espaco amostral que ndo pertencem ao evento. A unido de um evento e seu complementar
formard o proprio Espago Amostral, e a intersec¢do de um evento e seu complementar é o

conjunto vazio.

&2

E;

Figura 56 - Evento Complementar

Fonte: elaborada pelo autor

E,UE =Q E,NE =0
Ei={2,4,6} E:={1,3 75}
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E>={3,4,56} E2={1,2}

A compreensdo das definicdes anteriores serd extremamente (til quando
calcularmos probabilidades, pois as expressdes poderdo ser deduzidas ou simplificadas se
identificarmos que se trata de evento unido, intersec¢do, ou se 0s eventos de interesse sdo
mutuamente exclusivos ou complementares. Conhecido isso podemos agora passar a
definicdo de probabilidade, ou mais especificamente as defini¢des de probabilidade, que

sdo complementares.

6.3 — DefinicOes de Probabilidade

Por que usamos plural, definicbes ao invés de definicdo? Porque ao longo dos
séculos varias definicbes de probabilidade foram apresentadas, sendo que elas se
complementam.

A repeticdo de um experimento aleatério, mesmo sob condi¢fes semelhantes,
poderé levar a resultados (eventos) diferentes. Mas se o experimento for repetido um
numero “suficientemente grande” de vezes havera uma regularidade nestes resultados que
permitira calcular a sua probabilidade de ocorréncia. Essa é a base para as defini¢bes que

veremos a seguir.

6.3.1 — Definicao cléssica de probabilidade

Intuitivamente as pessoas sabem como calcular algumas probabilidades para tomar

decisdes. Observe 0s seguintes exemplos.

Exemplo 1 — Vamos supor que vocé fez uma aposta com um amigo. O vencedor sera
aquele que acertar a face que ficar para cima apds o lancamento de uma moeda honesta.
LINK Usaremos o termo moeda honesta para referenciar uma moeda perfeitamente
equilibrada e langamentos imparciais. De forma analoga, usaremos o adjetivo honesto para

dado, baralho, entre outros. LINK Qual é a chance de vocé ganhar?
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Intuitivamente vocé responderia que ha 50% (1/2) de chances de ganhar, uma vez que ha
apenas duas faces (resultados) possiveis. Mesmo sem saber o que é probabilidade vocé
pode calcular a chance de ocorréncia de um evento de interesse, a face na qual vocé

apostou.

Vocé continua apostando com 0 mesmo amigo. O vencedor agora serd aquele que acertar o
naipe de uma carta que seré retirada ao acaso de um baralho comum de 52 cartas. Veremos

neste segundo exemplo qual € a chance de vocé ganhar?

Novamente, de forma intuitiva vocé responderia que ha 25% (1/4) de chance, uma vez que

ha apenas quatro naipes (resultados) possiveis.

O que ha em comum entre as situaces dos exemplos 1 e 2? Refletindo um pouco vocé
observara que em ambos temos experimentos aleatorios. A cada realizacdo do experimento
apenas um dos resultados possiveis pode ocorrer. Além disso, como se sup8e que a moeda
e 0 baralho sdo honestos, cada um dos resultados possiveis tem a mesma probabilidade de
ocorrer: tanto cara quanto coroa tém 50% de chance de ocorrer, todos 0s quatro naipes
(copas, espadas, ouros e paus) tém 25% de chance de ocorrer. Sem que vocé soubesse vocé
aplicou a definicao classica de probabilidade para obter as chances de ganhar.

Se um experimento aleatdrio puder resultar em n diferentes e igualmente provaveis

resultados, e nei destes resultados referem-se ao evento E;, entdo a probabilidade do evento

. Nc.
Ei ocorrer sera: P(Ei) = f

O problema reside em calcular o nimero total de resultados possiveis e 0 nimero de
resultados associados ao evento de interesse. Isso pode ser feito usando técnicas de analise
combinatéria (que serdo vistas posteriormente) ou por considera¢des tedricas (“bom

senso’”).

Seja o seguinte Experimento Aleatdrio: lancamento de um dado ndo viciado e observacéo
da face voltada para cima. Neste Exemplo 3 vamos calcular as probabilidades de ocorréncia
dos seguintes eventos:

a) Face 1.
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b) Face par.

c) Face menor ou igual a 2.

O Espago Amostral deste experimento sera: Q = {1, 2, 3, 4, 5, 6}. Sendo assim ha um total
de 6 resultados possiveis, resultando em n = 6. Basta entéo definir quantos resultados estéo

associados a cada evento para que seja possivel calcular suas probabilidades pela definicéo

cléssica.

O evento “face 1” tem apenas um resultado associado: { 1 }. Entdo nei = 1, e a
. . . o1

probabilidade de ocorrer a face 1 serd: P(Ei) = % ZE

O evento “face par” tem trés resultados associados: {2, 4, 6}. Entdo nei = 3, e a
- .. N N 3 1

probabilidade de ocorrer face par sera: P(Ei) = et

O evento “face menor ou igual a 2” tem dois resultados associados: {1, 2}. Entdo nei = 2, e

a probabilidade de ocorréncia de face menor ou igual a 2 serd: P(Ei) = % =

oIN
Wl

Como viu nos exemplos, a definicdo cléassica, que foi desenvolvida a partir do
século XVII, foi inicialmente aplicada para orientar apostas em jogos de azar. Surgiram
dois problemas desta aplicacéo.

O primeiro € relativamente 6bvio: muitos jogos de azar ndo eram “honestos”, os
donos das casas inescrupulosamente “viciavam” dados e roletas, marcavam baralhos, de
maneira a fazer com que os clientes perdessem sistematicamente, ou seja, o langamento dos
dados ou a retirada da carta do baralho ndo eram mais experimentos aleatérios.

O segundo problema decorre da pergunta: sera que em todos 0s experimentos
aleatorios todos os eventos terdo a mesma probabilidade de ocorrer? Serd que a
probabilidade de chover no més de novembro na cidade de Brest (na Franga, que tem, em
média, 225 dias nublados por ano), é a mesma na cidade de Sevilha (na Espanha, que tem,
em média, 240 dias de sol por ano)? Precisamos partir para a definicdo experimental de

probabilidade.
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6.3.2 — Definicdo experimental de probabilidade

Seja um experimento aleatério que é repetido n vezes, e Ei um evento associado.

Ng _ ho vezes que Eiocorreu

A frequéncia relativa do evento Ei:  f.g, = = -
n total de tentativas

Quando o nimero de repeticdes tende ao infinito (ou a um ntmero suficientemente
grande) frei tende a um limite: a probabilidade de ocorréncia do evento Ei. A probabilidade
do evento pode ser estimada através da frequéncia relativa. Lembre-se da Unidade 3, a
descricdo de um fendmeno pode ser feita por distribuicdo de frequéncias.

Quando nédo ha outra maneira de obter as probabilidades dos eventos é necessario
realizar o experimento (veja novamente a Unidade 1) varias vezes para que seja possivel
obter um ndmero tal de tentativas que permita que as frequéncias relativas estimem as
probabilidades, para que seja possivel construir um modelo probabilistico para o
experimento. Isso pode ser feito em laboratério, em condi¢bes controladas, por exemplo, a
vida atil das lampadas vendidas no comércio é definida através de testes de sobrevivéncia
realizados pelos fabricantes.

Mas, em alguns casos ndo é possivel realizar experimentos, a maioria dos
fendmenos socioecondmicos e climaticos, por exemplo. Neste caso precisamos estimar as
probabilidades através das frequéncias relativas historicas.

Independente de como obtemos as probabilidades elas obedecem a alguns axiomas e

propriedades que veremos a seguir.

6.3.3 — Axiomas e Propriedades de Probabilidade

Alguns autores chamam estes axiomas e propriedades de definicdo axiomatica da
Probabilidade.

Seja um experimento aleatério e um espaco amostral Q associado a ele. A cada
evento E;j associaremos um ndmero real denominado P(Ei) que deve satisfazer os seguintes

axiomas:
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a) 0<P(Ei)<1,0

A probabilidade de ocorréncia de um evento sempre é um namero real entre 0 e 1 (0% e
100%)

b)P (©Q)=1,0

A probabilidade de ocorréncia do Espago Amostral é igual a 1 (100%) pois pelo menos um
dos resultados do Espagco Amostral ocorrerd. Por isso o Espago Amostral é chamado de
Evento Certo.

c) Se Ei;, E .. En sdo eventos mutuamente exclusivos, entdo
P(E, UE, U...UE, )= P(E,) + P(E,) +...+ P(E,)

Este axioma afirma que ao unir resultados diferentes, devemos somar as probabilidades.

Além dos axiomas ha algumas propriedades bésicas da Probabilidade:
a)P(@)=0
A probabilidade de ocorréncia do conjunto vazio é nula (igual a zero), uma vez que ndo ha
resultados no conjunto vazio. Por isso o conjunto vazio é chamado de Evento Impossivel.
GLOSSARIO Evento Impossivel: evento com probabilidade de ocorrer igual a 0%, é o
conjunto vazio. Fonte: Barbetta, Reis, e Bornia, 2008. Fim GLOSSARIO.
b) X P(Ei) =1,0
Se a probabilidade de ocorréncia do Espaco Amostral € igual a 1 (100%) ao somar as
probabilidades de todos os eventos que compdem o Espaco Amostral o resultado devera ser
igual a 1 (100%).
¢) P(Ei) =1 - P( Ei)
A probabilidade de ocorréncia de um evento qualquer sera igual a probabilidade do Espaco
Amostral (1 ou 100%) menos a probabilidade de seu evento complementar (a soma das
probabilidades de todos os outros eventos do Espaco Amostral).
d) Sejam Ei e Ejdois eventos quaisquer: P (Ei U Ej) = P(Ei) + P(Ej) - P(Ein Ej)
A probabilidade de ocorréncia do evento Unido de dois outros eventos serd igual a soma
das probabilidades de cada evento menos a probabilidade de ocorréncia do evento
Interseccdo dos mesmos dois eventos. Esta propriedade também é chamada de regra da

adicéo.
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Veja, neste quarto exemplo, que seja 0 Experimento Aleatdrio lancamento de um dado néo

viciado e observacdo da face voltada para cima definido no Exemplo 3: 0 seu espaco

amostral serda Q= {1,2,3,4,5,6}.

Definindo trés eventos: Ei1=face 1 = {1}, E2 = face par = {2, 4, 6} e E3 = face <2

{1, 2}, cujas probabilidades ja foram calculadas.

Calcular a probabilidade de ocorréncia dos seguintes eventos:

a) Complementar de Ea.

b) Complementar de Ea.

¢) Unido de Ez e Es.

d) Unido de E1 e Ea.

No Exemplo 2 obteve-se P(E1) = 1/6, P(E2) = 3/6 e P(Es) = 2/6.

Usando as propriedades:

P(E1)=1- P( E1) entdo P( E1)=1-P(E1)=1-1/6=5/6 Ei={2,3,4,5,6}

P(E2)=1- P( E2) entdo P( E2)=1-P(E2)=1-3/6=3/6 E.={1,3,5}

P(E2u Es) = P(E2) + P(Es) - P(EanEs)  Observe que ha apenas um elemento em

comum entre os eventos Ez e Es: apenas um resultado associado => P(E2n Es) = 1/6
P(E2U E3) = 3/6 + 2/6 - 1/6 = 4/6

P(E1v E2) = P(E1) + P(E2) - P(EinE2)  N&o ha elementos em comum entre 0s eventos

E1 e E2: eles sdo mutuamente exclusivos, sua interseccdo é o conjunto vazio, e a

probabilidade de ocorréncia do conjunto vazio é nula. P(Exu E2) =1/6 +3/6 -0 = 4/6

Agora vamos exercitar a mente! Imagine que vocé trabalha em uma corretora de
acBes e precisa aconselhar um cliente sobre investir ou ndo em agbes da PETROBRAS.
Supde-se que o preco do barril do petréleo subira cerca de 10% nos proximos dias, ha uma
probabilidade estimada de tal evento acontecer. E, sabendo disso, vocé gostaria de saber
qual é a probabilidade de que as a¢Bes da empresa subam também 10% na BOVESPA. Este
caso, em que queremos calcular a probabilidade de ocorréncia de um evento condicionada &
ocorréncia de outro, somente podera ser resolvido por Probabilidade Condicional, que

VEeremos a seguir.
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6.4 — Probabilidade Condicional

Muitas vezes ha interesse de calcular a probabilidade de ocorréncia de um evento A
qualquer, dada a ocorréncia de um outro evento B. Por exemplo, qual é a probabilidade de
chover amanh& em Floriandpolis, sabendo-se que hoje choveu? Ou qual € a probabilidade
de um dispositivo eletrdnico funcionar sem problemas por 200 horas consecutivas,
sabendo-se que ele ja funcionou por 100 horas? Ou ainda, a situagdo levantada
anteriormente: qual é a probabilidade de que as acdes da PETROBRAS aumentem 10% se
0 preco do barril de petroleo subir 10% previamente?

Veja, queremos calcular a probabilidade de ocorréncia de A condicionada a ocorréncia
prévia de B, simbolizada por P(A | B) - 1é-se probabilidade de A dado B - e a sua expressdo
seré:

P(ANB)

PAIB) ==

para P(B) >0

A probabilidade de ocorréncia de A condicionada & ocorréncia de B sera igual a
probabilidade da interseccéo entre A e B, dividida pela probabilidade de ocorréncia de B (o
evento que j& ocorreu). LINK No denominador da expressdo é colocada sempre a
probabilidade do evento que ja ocorreu. LINK

Se houvesse interesse no oposto, probabilidade de ocorréncia de B condicionada a
ocorréncia prévia de A:
P(BNA)

PEIA) =0

para P(A) >0

Neste caso o valor no denominador seria a probabilidade de A uma vez que este evento
ocorreu previamente, tal como B na outra expressdo. E importante ressaltar que a operago
de interseccdo é comutativa, GLOSSARIO Operacdo comutativa: operagio em que a
seqiiéncia de realizacdo ndo modifica o resultado, “a ordem dos fatores nao altera o
produto”. Fonte: elaborado pelo autor. Fim GLOSSARIO implicando em:
P(ANB)=P(BNnA)

Seja o langcamento de 2 dados ndo viciados, um ap6s o outro, e a observagdo das faces

voltadas para cima. Neste quinto exemplo iremos calcular as probabilidades:
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a) de que as faces sejam iguais supondo-se que sua soma & menor ou igual a 5.

b) de que a soma das faces seja menor ou igual a 5, supondo-se que as faces sdo iguais.
Observe que ha interesse em calcular a probabilidade de eventos, supondo que outro evento
ocorreu previamente.

Como todo problema de probabilidade é preciso montar o Espaco Amostral. Neste caso
serdo os pares de faces dos dados, e como os dados séo langados um ap6s 0 outro a ordem
das faces é importante:

@w @2 @3) @4 @5 @e)
21) (22 (23 (24 @5 (26
@B) (B2 (B3 (B4 (5 (36)
(41) (42) (43) (44) (45 (496)
6D (52 (B3 (B4 (55 (56)
6) (6,2) (63 (64) (65 (6,6)

Figura 57 - Espaco amostral do Exemplo 5

Fonte: elaborada pelo autor

Ha um total de 36 resultados possiveis: n = 36. Agora € preciso definir os eventos de
interesse:

a) “Faces iguais sabendo-se que sua soma ¢ menor ou igual a 5” significa dizer
probabilidade de ocorréncia de faces iguais supondo-se que ja ocorreram faces cuja soma é
menor ou igual a 5; chamando o evento faces iguais de E1 e 0 evento soma das faces menor
ou igual a 5 de E2 estamos procurando P(Ez1 | E2 ), probabilidade de ocorréncia de Ea
condicionada & ocorréncia PREVIA de Ez.

Usando a formula:

P(E,NE,)

P(E1|E2): P(E )

€ preciso encontrar os valores das probabilidades.

Primeiramente definir o nimero de resultados do Espago Amostral que pertencem aos
eventos de interesse, para que seja possivel calcular a sua probabilidade usando a defini¢do
classica de probabilidade:

Ei={(121) (22) (33) (44) (55) (6,6)}-facesiguais, 6 resultados, ne1 = 6.
E2={(11) (12 (13) (14 (1) (2,2 (23) (381) (32 (413} - soma das

faces <5, 10 resultados, ne2 = 10.
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Os elementos em comum formardo o evento interseccdo: E1 n E2 = {(1,1) (2,2)} - faces
iguais e soma das faces < 5, 2 resultados, neine2 = 2.

P(E2) = ne2/n =10/36 P(E1 n E2) = neine2/ N = 2/36

Tendo as probabilidades acima é possivel calcular a probabilidade condicional:

v P(E,) 10/36 10

Entdo a probabilidade de que as faces sdo iguais sabendo-se que sua soma é menor ou igual
a5 é de 20%.

Este resultado poderia ser obtido de outra forma. Se a soma das faces é menor ou igual a 5,
0 evento Ez ja ocorreu previamente, entdo o Espago Amostral modificou-se, passando a ser
0 conjunto de resultados do evento Ez:

novoQ={(11) (12 @13 (14 1) 22 23 (1) (32 @41}

O novo Espaco Amostral tem 10 resultados, novo n = 10.

O nUmero de resultados do evento faces iguais (E1) no novo Espaco Amostral é igual a 2,
novo nex1 = 2 (hé apenas dois pares no novo Espaco Amostral, de soma das faces menor ou
igual a 5, em que as faces sdo iguais).

Entdo, a probabilidade de ocorrer o evento Ei no novo Espago Amostral, ou seja a
probabilidade de ocorréncia do evento Ei condicionada a ocorréncia prévia do evento Ez,
P(Ea| E2), sera:

P(E1| E2) = novo nei/ novo n = 2/10 = 0,2 (20%) o mesmo resultado obtido
anteriormente.

b) “Soma das faces menor ou igual a 5 sabendo-se que as faces sdo iguais” significa
dizer probabilidade de ocorréncia de faces cuja soma € menor ou igual a 5 supondo-se que
ja ocorreram faces que sdo iguais; LINK Houve uma mudanca no evento que ocorreu
previamente. LINK chamando o evento faces iguais de Ei e o evento soma das faces menor
ou igual a 5 de E2 estamos procurando P(Ez | E:1 ), probabilidade de ocorréncia de E2
condicionada & ocorréncia PREVIA de Ex.

P(E,NE)

Usando aformula:  P(E, |E,) =
P(E,)

todos os valores ja foram obtidos no

item a.
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P(E;|E) = P(E.NE) _2/36_2_ 0,33(33%)
P(E,) 6/36 6

Entdo a probabilidade de que as faces tenham soma menor ou igual a 5 sabendo-se que sao
iguais é de 33%.
Da mesma forma que no item a o resultado poderia ser obtido se outra forma. Se as faces
sdo iguais, o evento Ei ja ocorreu previamente, entdo o Espaco Amostral modificou-se,
passando a ser o conjunto de resultados do evento Eai:

novoQ={(1,1) (22 (B3 (44 (55 (6,6)}
O novo Espa¢o Amostral tem 6 resultados, novo n = 6.
O numero de resultados do evento soma das faces menor ou igual a 5 (E2) no novo Espago
Amostral é igual a 2, novo nez = 2 (h& apenas dois pares no novo Espaco Amostral, de
faces iguais, em que a soma das faces é menor ou igual a 5).
Entdo, a probabilidade de ocorrer o evento E2 no novo Espaco Amostral, ou seja a
probabilidade de ocorréncia do evento E2 condicionada a ocorréncia prévia do evento Ex,
P(Ez| E1), seré:

P(Ez| E1) = novo ne2/ novo n = 2/6 = 0,33 (33%) o0 mesmo resultado obtido

anteriormente.

DESTAQUE E extremamente importante lembrar que, conceitualmente P(A|B) =

P(BJA), pois os eventos que ocorreram previamente séo diferentes. DESTAQUE

No quinto exemplo utilizamos a defini¢do classica para obter as probabilidades
necessarias, mas poderiamos usar distribuicdes de frequéncias de dados historicos ou

experimentais para obté-las.

6.4.1 — Regra do Produto

Uma das consequéncias da expressdo da probabilidade condicional é a regra do
produto, isolando a probabilidade da interseccdo:

P(ANB)

P(A|B)= P(B)

=> P(AnB)=P(B)xP(A|B)
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Neste caso 0 evento B ocorreu previamente, e 0 segundo valor € a probabilidade de
ocorréncia de A dado que B ocorreu.

P(ANB)

P(B|A)= P(A)

=> P(ANB) =P(A)xP(B| A)

Neste caso 0 evento A ocorreu previamente, e 0 segundo valor é a probabilidade de
ocorréncia de B dado que A ocorreu. LINK Nd&o se esqueca de que a interseccdo é
comutativa. LINK

E importante que seja observada com cuidado a sequéncia dos eventos para montar

as expressoes acima: analisar corretamente que evento ja ocorreu.

No exemplo seis, digamos que uma urna contém 2 bolas brancas e 3 vermelhas. Retiram-se
2 bolas ao acaso, uma ap0s a outra. Veremos nos itens abaixo se a retirada foi feita sem
reposicao.
a) Qual é a probabilidade de que as 2 bolas retiradas sejam da mesma cor?
b) Qual é a probabilidade de que as 2 bolas retiradas sejam vermelhas, supondo-se que séo
da mesma cor?
Como em todos os problemas de probabilidade primeiramente é preciso definir o Espaco
Amostral. H4 2 cores e 2 retiradas, entdo podemos ter:
-al2ea22bolas brancas (2 bolas da mesma cor)- evento Ex = By m By;
- a 12bola branca e a 22 bola vermelha - evento E> = B1 N V3;
- a 12 bola vermelha e a 22 bola branca - evento Ez = V1 " Ba;
- a 12 bola vermelha e a 22 bola vermelha (2 bolas da mesma cor) - evento E4 = V1 N Va.
Entdo o Espago Amostral sera:

Q={B1n Bz, B1n V2 Vin By VinV.}
Todos os quatro eventos acima sdo mutuamente exclusivos: quando as bolas forem
retiradas apenas um, e somente um, dos eventos acima pode ocorrer.
As retiradas sdo feitas sem reposicéo: a segunda retirada depende do resultado da primeira.
Se as retirada forem feitas sem reposicao elas serdo dependentes, pois o Espaco Amostral
serd modificado: a cada retirada, as probabilidades de ocorréncia sdo modificadas porque as

bolas ndo sdo repostas.
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- a probabilidade de retirar bola branca na 12 retirada é de 2/5(2 bolas brancas no total de 5),
P(By) = 2/5;

- a probabilidade de retirar bola vermelha na 12 retirada € de 3/5 (3 bolas vermelhas em 5),
P(V1) = 3/5.

Se a primeira bola retirada foi branca (o evento B1 ocorreu previamente), restaram 4 bolas,
1 branca e 3 vermelhas:

- a probabilidade de retirar uma bola branca na 22 retirada se na 12 foi extraida uma branca é
de 1/4 (1 bola branca em 4) LINK Repare que o nimero de bolas, nimero de resultados,
diminuiu de 5 para 4 porque as retiradas sdo feitas sem reposi¢do. LINK, P(Bz| B1) = 1/4.

- a probabilidade de retirar uma bola vermelha na 22 retirada se na 12 foi extraida uma
branca é de 3/4 (3 bolas vermelhas em 4), P(V2| B1) = 3/4.

Se a primeira bola retirada foi vermelha (o evento V1 ocorreu previamente), restaram 4
bolas, 2 brancas e 2 vermelhas:

- a probabilidade de retirar uma bola branca na 22 retirada se na 1?2 foi extraida uma
vermelha é de 2/4 (2 bolas brancas em 4), P(B2| V1) = 2/4.

- a probabilidade de retirar uma bola vermelha na 22 retirada se na 1?2 foi extraida uma
vermelha é de 2/4 (2 bolas vermelhas em 4), P(V2| V1) = 2/4.

a) O evento que nos interessa: “bolas da mesma cor”: brancas ou vermelhas, evento unido
brancas-vermelhas.

Chamando bolas da mesma cor de evento F:  F =[(B1 ™ B2) U (V11 V2)]

Usando as propriedades de probabilidade:

P(F)=P[(Bi"B2) U (VinV2)]=P(B1nB2) +P(VinV2)-P (B1"B2) U (Vin V)

Os eventos (B1 n Bz) e (V1 n V2) sdo mutuamente exclusivos, se as bolas sdo da mesma
cor ou sdo brancas ou sdo vermelhas, entdo a interseccéo entre eles é o conjunto vazio, e a
probabilidade do conjunto vazio ocorrer é igual a zero (ver secdo 5.3.3), entdo
simplesmente: P(F) =P [(B1 " B2) U (V1 " V2)]= P(B1 n Bz) + P(V1 N V2)

Usando a regra do produto:

P(B1n B2) = P(B1) X P(Bz| B1) = (2/5) x (1/4) = 2/20 = 1/10

P(V1n V2) = P(V1) x P(V2| V1) = (3/5) x (2/4) = 6/20 = 3/10

Substituindo na expressdo:
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P(F) =P [(B1 n B2) U (V1 N V2)]= P(B1 " Bz) + P(V1 n V2) = 1/10 + 3/10 = 4/10 = 0,4

(40%)

Entdo, se as retiradas forem feitas sem reposicéo a probabilidade de que as 2 bolas sejam da

mesma cor sera igual a 0,4 (40%).

b) - Neste caso sabe-se que as 2 bolas sdo da mesma cor (o evento F acima JA

OCORREU) e hd interesse em saber a probabilidade de que as duas bolas sejam vermelhas:
PL(V1inV2)| F] =P{(Vin V2) | [(B1n B2) U (Vin V2)]}

Usando a expresséo de probabilidade condicional:

P{M 0 V,) 0B, N B,) (Vi 0 V,)I}

P{(VinV2) | [(B1nB2) U (VinV2)]}= PIB. AB.) U (V. AV, )]

A probabilidade do denominador ja é conhecida do item a. E a do numerador pode ser
obtida facilmente.
Repare: o que ha em comum entre o evento (V1 N V2) e 0 evento [(B1 N B2) U (V1N V2)],
em suma qual serd o evento intersec¢cdo? O que hd em comum entre 2 bolas vermelhas e 2
bolas da mesma cor? O préprio evento 2 bolas vermelhas (V1 N V2), entéo:

VinV2) n[(BinB2) U (VinV2)] = (Vin V2);
P{(VinV2) n[(BinB2) U (Vin V2)]} =P (V1 V) = 3/10.
Sabendo que P{(V1 " V2) | [(B1 N B2) U (V1N V2)]}= 4/10 (do item a.1) e substituindo os

valores na formula:
P(V,"V,) _3/10 3

P{(V1nV2) |[(B1nB2) LU (Vi V2)]}= PIB.AB) UV, nV.)] 410 =2

P{(V1in V2) | [(B1 " B2) U (V1" V2)]}=0,75 (75%)
Entdo se as retiradas forem feitas sem reposigdo, e as duas bolas forem da mesma cor, a
probabilidade de que sejam vermelhas serd igual a 0,75 (75%).

As retiradas e as probabilidades podem ser representadas através de um diagrama

chamado de “Arvore de Probabilidades”:
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PE2B1) =
1/4

B2
1 branca
(1B)
3 wermelhas
(3V) V2
B b= P 2B 1) =
42 Bl 31[?1 ;
2 brancas
(2B)
3 vermelhas
(3V) POV DS Vi P(B;;j[&il) B2
35
2 trancas
(2B)
2 vermelhas
2Vv)
VIV V2
24
1% retirada 22 retirada

Figura 58 - Arvore de Probabilidades - Retiradas sem reposic&o

Fonte: elaborada pelo autor

Observe que através da Arvore de Probabilidades podemos chegar aos mesmos
resultados obtidos anteriormente. Partindo do Espago Amostral original um dos ramos
significa 12 bola branca (By1) e o outro 12 bola vermelha (V1). Dependendo do resultado da
primeira retirada haver4 um Espago Amostral diferente: 1 bola branca e 3 vermelhas se na
12 retirada obteve-se uma bola branca, ou 2 bolas brancas e 2 vermelhas se na 12 retirada
obteve-se uma bola vermelha.

A partir dos novos Espagos Amostrais é possivel calcular as probabilidades
condicionais para cada caso, e depois substitui-las nas férmulas adequadas. Contudo, a
arvore serd inutil se o evento para o qual se deseja calcular a probabilidade néo for definido
adequadamente: neste caso, no item a, bolas da mesma cor [(B1 N B2) U (V1 n V2)], e no
item b, bolas vermelhas sabendo que sdo da mesma cor {(V1 "N V2) | [(B1 n B2) U (V1N
V2)]}-

A arvore sera igualmente indtil se ndo forem usadas as definicies de eventos

dependentes (porque ndo ha reposicdo) e de eventos mutuamente exclusivos (porque 0s

205



eventos ndo podem ocorrer simultaneamente), e as expressdes de probabilidade condicional
e 0s axiomas de probabilidade.

O grande inconveniente da Arvore de Probabilidades surge quando o nimero de
“retiradas” aumenta e/ou o numero de resultados possiveis para cada retirada ¢
consideravel: torna-se impraticdvel desenhar a Arvore, enumerando todos os resultados.
Nestes casos usa-se Analise Combinatoria, que veremos adiante.

E se a ocorréncia do evento A ndo modificasse a probabilidade de ocorréncia de B?
Os eventos A e B seriam chamados de independentes. VVocé pode imaginar situagfes
praticas em que dois eventos sejam independentes?

6.5 — Eventos Independentes

Dois ou mais eventos sdo independentes quando a ocorréncia de um dos eventos ndo
influencia a probabilidade de ocorréncia dos outros. Se dois eventos A e B séo
independentes entdo a probabilidade de A ocorrer dado que B ocorreu é igual a propria
probabilidade de ocorréncia de A, e a probabilidade de B ocorrer dado que B ocorreu é

igual a prépria probabilidade de ocorréncia de B.

Se A e B séo independentes entéo:
P(A|B)=P(A) e P(B|A)=P(B)
P(ANnB)=P(A)xP(B|A)=P(A)xP(B)
P(AnB)=P(B)xP(A|B)=P(B)xP(A)

DESTAQUE As expressdes acima sdo validas se os eventos A e B forem independentes.
DESTAQUE

Em situagBes préticas dois eventos séo independentes quando a ocorréncia de um
deles ndo modifica, ou modifica muito pouco, o Espago Amostral do Experimento
Aleatorio. E o que ocorria na Unidade 2 quando faziamos amostragem aleatoria simples:

naquele momento ndo foi dito que a amostragem era com reposicao, que dificilmente é feita
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na pratica, mas admite-se que sendo o tamanho da populagdo muito grande, a retirada de

uma pequena amostra ndo modificard muito as proporgdes dos eventos.

Exemplo 7 resolva o Exemplo 6, mas agora supondo que as retiradas foram feitas com
reposicao.

a) Qual é a probabilidade de que as 2 bolas retiradas sejam da mesma cor? R.: 0,52(52%)

b) Qual é a probabilidade de que as 2 bolas retiradas sejam vermelhas, supondo-se que sdo
da mesma cor? R.: 0,69 (69%).

T afim de saber:
o Sobre conceitos basicos de Probabilidade, BARBETTA,P. A. Estatistica Aplicada
as Ciéncias Sociais. 7. ed. — Florianopolis: Ed. da UFSC, 2007, capitulo 7.
o Também sobre conceitos bésico de Probabilidade STEVENSON, Willian J.
Estatistica Aplicada a Administracdo. Sao Paulo: Ed. Harbra, 2001, capitulo 3.
o LOPES, P. A. Probabilidades e Estatistica. Rio de Janeiro: Reichmann e Affonso
Editores, 1999, capitulo 3.

Atividades de aprendizagem

1) Numa eleigdo para a prefeitura de uma cidade, 30% dos eleitores pretendem votar no
candidato A, 50% no candidato B e 20% em branco ou nulo. Sorteia-se um eleitor na
cidade e verifica-se o candidato de sua preferéncia.

a) Construa um modelo probabilistico para o problema.

b) Qual é a probabilidade de o eleitor sorteado votar em um dos dois candidatos? (R.: 0,8)
Adaptado de BARBETTA, P. A. Estatistica Aplicada as Ciéncias Sociais. 7* ed.
Floriandpolis: Ed. da UFSC, 2007.

2) Extraem-se ao acaso duas cartas de um baralho de 52 cartas, uma ap6s a outra SEM
reposicdo. Calcule as seguintes probabilidades:

a) Ambas as cartas sdo vermelhas. (R.: 0,245) b) Ambas as cartas sdo de paus. (R.:
0,058)
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¢) Ambas as cartas sdo de “Figuras” (as, rei, dama ou valete). (R.: 0,0905)

d) Uma carta de paus e outra de copas. (R.: 0,1274)

Adaptado de STEVENSON, W.J. Estatistica Aplicada a Administracdo, Sdo Paulo: Harper
do Brasil, 1981, pagina 76.

3) Repita o exercicio 2 supondo que as retiradas fossem feitas COM reposicao.
Adaptado de STEVENSON, W.J. Estatistica Aplicada & Administracdo, Sdo Paulo: Harper
do Brasil, 1981, pégina 75.

a)R:025 b)R.:0,0625 ¢) R.: 0,047 d) 0,125

4) Para um determinado telefone a probabilidade de se conseguir linha é de 0,75 em dias
normais e 0,25 em dias de chuva. A probabilidade de chover em um dia é 0,1. Além disso
tendo-se conseguido linha, a probabilidade de que um nimero esteja ocupado é 11/21.

a) Qual é a probabilidade de que um telefone tenha sua ligagdo completada? (R.: 0,333)

b) Dado que um telefonema foi completado, qual é a probabilidade de estar chovendo? (R.:
0,0357)

Resumo

O resumo desta Unidade estd mostrado na Figura 59:
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Fendémeno sob andlise

Possivel
prever resultados
ANTECIPADAMENTE?

Modelo
Deterministico

Modelo
Probabilistico

Experimento aleatorio I

I Associado ao Experimento Aleatério
Finito, infinito numeravel, infinito

A 4
Eventos ISubconjuntos do Espago Amostral

Principais tipos i

| Espago amostral

A 4

Definigdes de Probabilidade

Eventos equiprovaweis Even.t.czs NAO eqylprovavms
Raciocinio intuitivo Freqiiéncia relativa

Axiomas e Propriedades de Probabilidade I

Tipos de célculo

Sem preocupagao com Levando em conta
ocorréncias prévias ocorréncias prévias
Regra da | Regra do produto I
Adicao

| Eventos independentes I

Figura 59 - Resumo da Unidade 6

Fonte: elaborado pelo autor
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Chegamos ao final de Unidade 6. Esperamos que vocé tenha aprendido todos os conceitos
trabalhados e com os exemplos propostos, tenha colocado em pratica as informacdes
adquiridas. Neles propomos que vocé reconhecesse os modelos probabilisticos, modelos
deterministicos, principais tipos de eventos, e os diferentes tipos de calculos. Na disciplina
de Estatistica Aplicada & Administragdo vamos prosseguir, aprendendo o conceito de
variavel aleatoria, e alguns dos modelos probabilisticos mais empregados. Tudo isso para
aplicar os conceitos de probabilidade no processo de inferéncia estatistica, conforme ja foi
dito na Unidade 1.

N&o desanime, caso tenha ficado alguma duvida. Estamos com vocé sempre! Interaja,
solicite auxilio e caso necessério releia o material. Realize a atividade de aprendizagem e
entenda todo o processo amplamente.

Otimos estudos!
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Chegamos ao final da disciplina de Estatistica Aplicada a Administragdo I. Estudamos
nessa Ultima os conceitos basicos de probabilidade, que serdo imprescindiveis na disciplina
de Estatistica Aplicada a Administragdo Il. A Unidade foi explorada com Figuras,
exemplos e Quadros para melhor representar o contetdo oferecido. Além do material
produzido pelo professor vocé tem em maos uma riquissima fonte de referéncias para saber
mais sobre o assunto. Explore os conhecimentos propostos. Nao tenha esta Unidade como
fim, mas sim o comego de uma nova trajetéria em sua vida académica. Bons estudos e boa

sorte!
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