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RESUMO

SILVA, Alessandra Querino da. Intervalos de tolerancia aplicados em um
programa de direciao econdomica. 2008. 93 p. Tese — (Doutorado em Estatistica
e Experimentagdo Agropecudria) — Universidade Federal de Lavras, Lavras,
Minas Gerais, Brasil.”

Neste trabalho, foi proposta a criagdo de um programa de direcdo econdmica em
uma empresa de transporte e logistica, para combater o desperdicio de
combustivel em sua frota de caminhdes, utilizando intervalos de tolerancia. Foi
determinada uma nova expressdo para calcular os limites de tolerancia,
utilizando apenas os dados amostrais, sem a necessidade de utilizar fatores de
tolerancia tabelados, conforme apresentados na literatura. Além disso, visando
um melhor entendimento dos intervalos de tolerdncia foi apresentada uma
interpretacdo alternativa para tais intervalos, fazendo uma mudanga no espaco
amostral. Para dar ao leitor a percepcao da aplicagdo dos intervalos de tolerancia
no programa de dire¢do econdmica foram apresentados dois exemplos
ilustrativos hipotéticos, com os dados obtidos por meio de simulagao.

Palavras-chave: Intervalos de tolerancia; gestdo da qualidade; economia de
combustivel.

* Orientador: Marcelo Silva de Oliveira — UFLA.



ABSTRACT

SILVA, Alessandra Querino da. Tolerance intervals applied to an economical
direction program. 2008. 93 p. Thesis - (Doctorate in Statistics and
Agricultural Experimentation) - Federal University of Lavras, Lavras, Minas
Gerais, Brazil.”

This work presents a proposal of creation of a Economical Direction Program
for a company of transports and logistics, in order to decrease the waste of fuel
in his fleet of lorries, using tolerance intervals. A new expression was
determined to calculate the limits of tolerance using only the sample data,
without the need of using controlled factors of tolerance, according to what is
presented in the literature. Besides, aiming a better understanding of the
tolerance intervals, an alternative interpretation was presented, changing in the
sample space. To give the reader the perception of the application of the
tolerance intervals in the Economical Direction Program two illustrative
hypothetical examples were presented, through simulation.

Key Words: Tolerance intervals; quality management; economy of fuel.

* Adviser: Marcelo Silva de Oliveira — UFLA.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, a qualidade é um dos fatores importantes na decisdo dos
consumidores na selecdo de produtos e servicos que competem entre si. O
fenomeno ¢ geral, independente do fato de o consumidor ser um individuo, uma
organiza¢do industrial, uma loja ou um programa militar de defesa.
Consequentemente, compreender e melhorar a qualidade sdo fatores chave que
conduzem ao sucesso, ao crescimento ¢ a um melhor posicionamento de
competitividade de uma empresa. A melhor qualidade e o emprego bem
sucedido da qualidade como parte integrante da estratégia geral da empresa
produzem retorno substancial sobre o investimento (Montgomery, 2004).

Quando as empresas brasileiras despertaram para uma busca mais
efetiva da competitividade, os programas da qualidade tiveram grande difusdo
em muitos setores ¢ a busca da satisfacdo do cliente, associada a redugdo de
custos, tornou-se um objetivo muito importante para as mesmas. A empresa que
busca a competitividade deve passar por um processo de transformacdo para
atingir ao mesmo tempo, produtividade e qualidade, com custo reduzido. No
entanto, ela deve adotar programas de melhoria continua.

Hoje, os métodos de melhoria da qualidade aplicam-se a qualquer area
de uma companhia ou organizagdo. Tais métodos sdo de grande importancia,
pois representam um conjunto de praticas disponiveis para uso no sistema de
gestio da qualidade. A medida que surgem necessidades especificas nas
diversas areas de organizacdes, tais métodos sdo implantados, sendo, para o seu
desenvolvimento, utilizadas ferramentas de gerenciamento e técnicas aplicadas
na condugdo de equipes.

Dentre as respostas mais importantes das empresas a essas novas
condi¢des do ambiente econdmico, além da importacdo de tecnologia, esta a

implantagdo de programas da qualidade. Seja pela necessidade de diminuir



defeitos e custos, seja pela necessidade de conquistar a fidelidade dos clientes, a
adocdo desses programas acontece em grande escala na industria nacional
(Carvalho & Toledo, 2002). Em especial, empresas de transporte e logistica
buscam certificagdes de sistemas de qualidade, tanto para a entrada em
mercados reservados quanto para permanecerem no mercado. Este tipo de
empresa sera objeto de inspiragdo para a metodologia nesta tese e de aplicagao
ilustrativa.

A associagdo entre qualidade e custo constitui uma das principais
sinergias observadas na gestdo moderna das organizagdes. Tal ligagdo foi, por
exemplo, a principal componente do chamado ‘milagre japonés’, observado
atonitamente pelo Ocidente na década de 1970 (Oliveira, 2000). Na presente
tese, a economia de combustivel pela gestdo de direcdo econdomica podera levar
a uma maior qualidade no servigo de transporte. Por exemplo, se o motorista
dirige seu caminhdo freando menos (que é uma pratica da direcdo econdmica),
ocorrerd menor movimentacdo por inércia da carga transportada, que, para
alguns tipos de produtos (frageis), implicara em menores danos. Menores danos
levardo a maior satisfacdo do cliente, isto ¢, a maior qualidade. Além disso,
menos “quebras” (do caminhdo) na estrada implicam em melhor atendimento de
prazos de entrega, que também ¢é qualidade.

Além disso, de acordo com Silveira et al. (2004), um dos maiores
problemas econOmicos atualmente vivenciados relaciona-se ao preco do
petroéleo e seus derivados, tdo consumidos no mundo inteiro e de cujas
importacdes tantos paises dependem para sustentar o seu desenvolvimento.
Portanto, a busca pelo seu dominio, comandada por grandes poténcias mundiais,
¢ responsavel pelas guerras ocasionadas nos ultimos anos, com conseqiientes
desequilibrios na economia mundial e gravissimos reflexos em nosso pais,
apesar de este necessitar da importagdo de apenas cerca de 10% do petroleo

consumido. No Brasil, o setor de transporte é responsavel por quase 50% do



consumo de derivados do petroleo, sendo o 6leo diesel o principal combustivel
utilizado no transporte de cargas e passageiros. Nao se esperam, nos proximos
20 anos, alternativas econdmicas que, em larga escala, substituam este
combustivel no setor de transporte. Assim, aumentar a eficiéncia ¢ a
racionalizag@o de seu uso €, acima de tudo, agdo estratégica (Guimaraes, 2007).

Como as medidas relacionadas aos crescentes aumentos do pre¢o do
combustivel ndo sinalizam ter efeito a curto prazo, ¢ fundamental atuar com
medidas que envolvam o planejamento e o controle do consumo nas atividades
que demandam quantidade elevada de combustivel, como o transporte de cargas.
O controle dos fatores que levam a eficiéncia do transporte é necessario para
evitar situagdes em que o custo do combustivel gasto em fungdo, por exemplo,
da distancia percorrida, seja maior que o custo da carga transportada, o que,
muitas vezes, pode acontecer, em grande parte, devido a impossibilidade de
aplicacdo de uma estratégia adequada, que ¢ contornada pelo lucro que se obtém
no produto agregado (Silveira et al., 2004).

Hoje, existe grande preocupagdo, por parte de varias empresas de
transporte, por exemplo, a Rios Unidos, a Auto Viagdo Vera Cruz, a Viagdo
Mau4, entre outras, em utilizar combustivel de maneira racional, inclusive para
controlar a emissdo de poluentes. Com isso, a empresa reduz desperdicios,
aumentando a sua lucratividade e a populagdo, em geral, ganha com a
preservagdo da qualidade do ar (Economizar..., 2007).

O problema de pesquisa desta tese € dividido em:

a) criar uma interpretacdo frequentista alternativa para os intervalos de
tolerancia que poderdo ser utilizados no sistema de direcdo econdmica de uma
empresa de transporte e logistica, para combater o desperdicio de combustivel
em sua frota de caminhdes;

b) propor uma nova maneira de calcular os fatores de tolerancia;



¢) propor um esquema basico para a estrutura que implementard o
programa de dire¢do econdmica da empresa, baseada em conceitos da gestdo da
qualidade.

O presente trabalho foi realizado com o objetivo de apresentar solugdo
para os trés problemas de pesquisa, valendo-se de:

a) um estudo aprofundado da importancia do espaco amostral no céalculo
de probabilidades;

b) um estudo que busca relacionar intervalos de tolerancia, intervalos de
predicdo e intervalos de confianga;

¢) um estudo que procura utilizar os conceitos de Just in Time e as
dimensdes da qualidade de Garvin (1992).

Além deste, que € o capitulo introdutdrio, a presente tese esta estruturada
em mais trés capitulos. No capitulo 2, é apresentado um referencial tedrico para
atender aos propositos deste trabalho. O capitulo 3 refere-se a material e métodos.
No capitulo 4, sdo apresentadas as novas propostas. O capitulo 5 apresenta a

conclusdo do trabalho e, no capitulo 6, algumas consideragdes finais.



2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo faz uma revisdo de literatura sobre gestdo da qualidade e
calculo de probabilidades, estruturando o referencial tedrico que sustentara os
propositos desta tese. Esta revisdo sera desenvolvida tendo em vista o
embasamento do referencial tedrico sobre o conceito de intervalos estatisticos,
conceito este que necessita de uma compreensdo adequada das interpretagdes da
probabilidade e, em especial, dos espagos amostrais, tratados adequadamente pela

axiomatica de Kolmogorov (1956).

2.1 Gestao da qualidade

Um programa de dire¢do econdmica vai além do impacto nos custos da
organizagdo. Tal programa também impacta na qualidade dos servigos da empresa
de transporte. Esta ligacdo entre custo ¢ qualidade nio é surpreendente na teoria
da gestdo da qualidade, sendo, antes, um resultado ja bastante conhecido e
estudado (Oliveira, 2000). Para deixar mais claro como a qualidade pode ser
obtida num programa de dire¢do econdmica, podem-se discernir as dimensoes da
qualidade, conforme originalmente proposto por Garvin (1992), veja Quadro 1.

O programa de dire¢do econdmica, segundo as dimensdes da qualidade de
Garvin (1992), impacta em:

a) confiabilidade - se o transporte quebra o produto, entdo falhou;

b) conformidade — entregas no prazo;

¢) qualidade percebida — cliente satisfeito indica a transportadora para

outras pessoas.



QUADRO 1 Dimensdes para a qualidade, segundo Garvin (1992)

Dimensoes Definicao
Desempenho Caracteristicas fundamentais de um produto.
Caracteristicas | Caracteristicas secundarias de um produto, seus aderegos
que suplementam as caracteristicas fundamentais. A
distingdo entre o que é fundamental e o que € secundario é
funcdo subjetiva do usudrio.
Confiabilidade |Reflete a probabilidade de mau funcionamento de um
produto ou de falhas num determinado periodo.
Durabilidade Medida da vida til do produto. Ha duas dimensoes:
técnica e econdmica.
Conformidade |E o grau em que o projeto e as caracteristicas operacionais
de um produto estdo de acordo com padrdes pré-
estabelecidos.
Atendimento Algumas variagdes associadas com a qualidade do
atendimento podem ser objetivamente medidas; ja outras
sd0 subjetivas.

Estética Sdo percepgdes dos cinco sentidos mais o “agrado” que
eles produzem.

Qualidade Sdo as percepgdes indiretas de qualidade, ndo a propria

percebida qualidade. Propaganda e reputacdo, principalmente.

Fonte: Oliveira (2000)

A gestdo da qualidade deixou de ser um diferencial competitivo ¢ uma
ferramenta de marketing para ser uma premissa mundial cada vez mais disputada
no mundo dos negdcios. Aplicado a qualquer tipo de empresa, independente de
seu porte, ramo de atividade ou posicionamento de mercado, certamente agregara
valores que, devidamente monitorados, proporcionardo novas oportunidades de
negdcios e grande margem competitiva (Pedrinho, 2005).

Segundo Pedrinho (2005), o sucesso empresarial ndo depende somente
dos recursos materiais ¢ das novas tecnologias, mas estd fortemente ligado ao

desenvolvimento humano. As organizagdes, hoje, precisam de profissionais. Para



isso, precisam investir na capacitacdo de pessoas comprometidas, criativas, e que
ndo tenham medo de sugerir ¢ de mudar, na busca do melhor resultado. E o
melhor meio que o empresario tem para atingir a qualidade de seus produtos ou
servigos, e melhorar sua competitividade.

Empresa, firma e companhia podem ser sindnimos e representar uma
mesma idéia: organizacdo na qual uma ou mais pessoas investem capital para
gerar e comercializar produtos e servigos, com o objetivo de satisfazer a uma
necessidade de mercado, ocorrendo, simultaneamente, lucro para o empresario
(Jatoba, 2004). O controle adequado de custos esta, cada vez mais, sendo
necessario nas empresas. Antes, seria importante definir custos, que sdo todas as
despesas tangiveis e intangiveis, classificadas de acordo com um critério logico,
para a obten¢do de um bem ou de um servigo. Chamam-se tangiveis aquelas
despesas que podem ser medidas, tais como mercadorias, mao-de-obra, e
intangiveis, as que ndo podem ser medidas, tais como gastos com a falta de
energia elétrica e mudangas climaticas (Jatoba, 2004).

O funcionamento de uma empresa esta em rela¢do direta com os custos. A
atividade econdmica, para ser realizada, supde muitas despesas, tais como mao-
de-obra, matéria-prima, maquinas e equipamentos, impostos e taxas. Se ndo
forem alocadas corretamente todas as despesas no custo total de um produto ou
servigo, a empresa podera ndo atingir seus objetivos.

Para reduzir custos, a empresa deve adotar praticas da qualidade. As
praticas da qualidade trazem aumento na lucratividade por meio de satisfacdo do
cliente, retengdo de clientes, redu¢do nos gastos basicos e maior capacidade para
trabalho. Portanto, para prosperar no clima econdmico de hoje, as organizacdes
devem estar dedicadas a melhoria continua. Devem buscar constantemente
maneiras mais eficientes de produzir mercadorias ¢ de prestar servigos. Deve-se
enfocar o cliente, tanto interno como externo, ¢ fazer de sua satisfagcdo o essencial

do negocio. Para realizar isto, todos, nas organiza¢des, devem estar



comprometidos com a melhoria e com o uso de métodos eficazes. Existem varios
métodos empregados na melhoria continua, porém, aqui sera descrito apenas o
Just in Time (JIT), pois, neste trabalho, serd proposto um programa de economia
de combustivel, que deve tratar o problema em tempo real, isto €, no momento e
local do abastecimento do veiculo, o que ¢ considerado um sistema JIT. A seguir,
sera descrita a filosofia do sistema Just in Time.

O Just in Time (JIT) é um modelo de gestdo da produgdo, em que os
insumos s3o fornecidos apenas no momento em que serdo processados. Este
sistema veio substituir o Just in Case, no qual grandes quantidades de materiais e
produtos ficavam estocados para estarem disponiveis quando fossem necessarios
ao processo produtivo. O principal objetivo do JIT é a diminui¢do dos estoques e
a conseqiiente reducdo de custos, pois, com ele, tornam-se necessarios menos area
disponibilizada e menor capital empatado.

A produgdo baseada no JIT ¢é puxada (pull system). Isso significa que um
produto s6 ¢ fabricado quando ¢ feito um pedido de compra por parte do cliente.
E desencadeada, entdo, uma reagdo em cadeia para tras, que vai até a requisi¢io
dos insumos necessarios a producdo junto aos fornecedores. Ao contrario, no
sistema de empurrar (push system), os produtos so fabricados e, depois, vdo para
um estoque, no qual aguardam até serem vendidos ou entrarem em uma etapa
seguinte de processamento.

O sistema Just in Time é uma filosofia de administracdo da manufatura,
surgida no Japdo, nos meados da década de 1960, tendo a sua idéia basica e seu
desenvolvimento creditados a Toyota Motor Company. Por isso também ¢
conhecido como o “Sistema Toyota de Produ¢do”. O idealista desse sistema foi o
vice-presidente da empresa, Taiichi Ohno. O JIT é uma metodologia desenvolvida
com base nas pessoas, enfoque de logistica ¢ com o objetivo de eliminar ou

reduzir desperdicios nos processos de producdo (eliminar tudo que ndo adiciona



valor ao produto ou servigo) e, conseqiientemente, aumentar a produtividade
(Prazeres, 1996).

Prazeres (1996) define que o JIT, basicamente, significa produzir o
necessario, quando necessario e na quantidade necessaria. Com um sistema JIT,
pode-se reduzir o tempo de preparagdo de equipamentos, as quebras de maquinas
podem ser prevenidas, os operadores podem se especializar em varias fungdes, os
relacionamentos com os fornecedores e clientes podem ser substancialmente
alterados e os projetos de produtos ou servigos podem ser modificados. Esse autor
relata, ainda, que o JIT incorpora cinco elementos: comprometimento das pessoas,
eliminagdo das perdas, qualidade, melhorias continuas (kaizen) e manutengdo (em
sentido amplo, incluindo os padrdes de todos os aspectos da empresa).

O JIT visa atender a demanda instantaneamente, com qualidade perfeita e
sem desperdicio, isto é, quantidade necessaria de componentes na qualidade
correta, no momento e nos locais corretos, utilizando o minimo de instalagées,
equipamentos, materiais e recursos humanos, concentrando-se em reduzir
ineficiéncias e tempo improdutivo, a fim de aperfeicoar continuamente o processo
e a qualidade dos produtos fabricados ou dos servigos prestados. Para isso, sdo
essenciais o envolvimento dos funciondrios e a redugdo de atividades que ndo
agregam valor.

Segundo Slack et al. (1997), JIT significa produzir bens e servicos
exatamente no momento em que S0 necessarios — ndo antes para que nao se
transformem em estoque, € ndo depois para que seus clientes ndo tenham que
esperar. Para Ortolani (2002), o principio do JIT consiste na disponibilizagdo do
elemento (material, componente, produto) no momento em que ele é necessario,
no processo produtivo ou nos canais de distribuicdo e venda. Pressupde forte
integracdo da empresa — internamente — € com seus parceiros — externamente — a
montante e a jusante da produgdo. Ha forte dependéncia das informagdes e

previsdes de venda e do transporte de materiais.



A justificativa central para a produgdo Just in Time ¢ a de que os baixos
niveis de estoque por ela gerados ndo s6 economizam investimento mas também
tétm um significativo impacto na habilidade da producdo de aprimorar sua
eficiéncia intrinseca (Slack et al., 1997).

A meta do JIT é desenvolver um sistema que permita a um fabricante ter
somente os materiais, equipamentos € pessoas necessarios a cada tarefa. Para se
conseguir esta meta, € preciso, na maioria dos casos, trabalhar sobre seis objetivos
basicos:

a) integrar e otimizar cada etapa do processo;

b) produzir produtos de qualidade;

¢) reduzir os custos de producao;

d) produzir somente em fun¢do da demanda;

e) desenvolver flexibilidade de produgao.

f) manter os compromissos assumidos com clientes e fornecedores.

Conforme Ritzman & Krajewski (2004), o foco dos sistemas JIT reside na
melhoria do processo; portanto, alguns dos seus conceitos sdo uteis para
fabricantes ou prestadores de servigos. Esses conceitos incluem os principais

elementos (aspectos):

a) método de puxar para administrar o fluxo de materiais, isto €, a
demanda do cliente ativa a produgdo do item. Permite maior controle de
inventario e de produgdo nas estagdes de trabalho;

b) qualidade alta e consistente: o sistema JIT controla a qualidade na
fonte, com funcionarios atuando como seus proprios inspetores de
qualidade;

c¢) lotes de pequeno tamanho: reduzem o estoque ciclico, diminuindo o
tempo e o espago envolvido na fabricagdo e na manutengdo do estoque.

Ajudam a obter uma carga uniforme do sistema operacional;
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d) cargas uniformes das estagdes de trabalho: podem ser obtidas
montando o mesmo tipo ¢ nimero de unidades a cada dia, criando, desse
modo, uma demanda de area uniforme em todas as esta¢des de trabalho,
permitindo, assim, desenvolver o plano mestre de produgdo mensal;

e) componentes padronizados ¢ métodos de trabalho: a produtividade
tende a aumentar porque os funcionarios aprendem a realizar tarefas de
modo mais eficiente. A padronizagdo de componentes e de métodos de
trabalho ajuda a cumprir os objetivos de produtividade elevada e estoque
reduzido;

f) relagcdes proximas com os fornecedores: reducdo do numero de
fornecedores, utilizacdo de fornecedores locais ¢ melhoria das relagdes
com os fornecedores. Os fornecedores sdo considerados como parceiros
em uma sociedade na qual ambas as partes possuam interesse em manter
um relacionamento de longo prazo e lucrativo;

g) forca de trabalho flexivel: trabalhadores podem ser treinados para
executar mais de uma tarefa, alguma rotatividade alivia o tédio e revigora
os trabalhadores;

h) fluxos em linha: técnicas de arranjo fisico podem ser utilizadas para
promover um fluxo suave de materiais, de dados e de pessoas na
operagdo. Fluxo é um importante conceito no JIT. Os principios de
arranjo fisico que o JIT particularmente recomenda sdo: situar postos de
trabalhos proximos uns dos outros; situar postos de trabalho de modo que
todo o conjunto de postos que fazem determinado componente estejam
visiveis uns aos outros; usar linhas em forma de U e adotar arranjo fisico
celular. Dessa forma, busca-se um fluxo continuo;

i) producdo automatizada: a automagdo desempenha grande papel no
sistema JIT, sendo fundamental para a obtencdo de operagdes de baixo

custo;
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j) manutengdo preventiva: a manutengdo preventiva pode reduzir a
freqiiéncia e a duracdo do tempo de parada. Outra tatica consiste em
tornar os funciondrios responsaveis por manter rotineiramente seu proprio
equipamento e desenvolver o orgulho dos colaboradores por manterem
suas maquinas em excelentes condi¢des. Ao encontro desse objetivo esta
a manuten¢do produtiva total (TPM) que visa eliminar a variabilidade em
processos de producdo, a qual ¢ causada pelo efeito de quebras ndo
planejadas. Servigos altamente dependentes de maquinario fazem bom
uso da manutengdo preventiva rotineira. Por exemplo, empresas de
transporte precisam ter veiculos confidveis para o transporte de cargas,
além de motoristas qualificados.

Os sistemas tradicionais de manufatura buscam sua eficiéncia na alta
utilizagdo de capacidade das linhas de produgao. Para isso, propdem a criagdo de
estoques entre os varios estagios do processo, de forma que qualquer problema
em determinado estagio fique restrito apenas neste. Cabe ao pessoal que trabalha
no setor a solu¢do do problema, ou seja, os estoques “isolam” o problema,
fazendo com que ele néo seja sentido pelo resto do sistema.

Em contrapartida, o JIT propde a eliminag@o dos estoques (estoque zero),
considerados “dinheiro parado”, além de também mascarar os problemas, pois,
trabalhando sem estoque, qualquer problema em qualquer estigio serda logo
sentido por todo o sistema, cabendo a todos a solucdo deste. Promove-se, assim, o
constante aprimoramento da produgdo.

Com isso, verifica-se que estoques sdo considerados dispendiosos,
arriscados e mascaram problemas, agravando-os em vez de soluciona-los.

A maior desvantagem deste sistema é a que decorre de incertezas na
envolvente da empresa. Se algo ndo funcionar bem, tudo pode ficar parado. Por

isso, algumas empresas, além de um sistema de Just in Time, mantém também
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algum estoque de seguranca que permitird evitar perdas no caso de problemas
com os fornecedores.

Alguns exemplos de programas criados para gerar economia de
combustivel em empresas de transporte e logistica serdo citados a seguir.

Atualmente, varias empresas de transportes adotam um programa para
gerar economia de combustivel, como, por exemplo, a Rios Unidos, a Auto
Viagdo Vera Cruz e a Viagdo Maud, entre outras, para que possam utilizar
combustivel de maneira racional, reduzindo desperdicios, aumentando sua
lucratividade e ganhando em qualidade. A seguir, serdo citados alguns exemplos
de programas adotados para economizar combustivel.

O Programa Motorista Econdmico Maud ja proporcionou a Viagdo Maua
a média de 7% em economia de combustivel, entre janeiro de 2004, quando foi
lancado e janeiro de 2005. O Programa tem como base a premiacdo dos
motoristas com os mais baixos indices de consumo de combustivel. O Programa
Motorista Econdémico Maud funciona da seguinte forma: todo més, os 80
motoristas que registram os menores indices de consumo sdo premiados com uma
cesta basica especial, além daquela ja fornecida a todos os funcionarios. Ja os 80
profissionais com os resultados mais baixos passam por treinamento de
reciclagem. A cada semestre, os 30 melhores naquele periodo sdo premiados e os
dez primeiros colocados recebem os prémios de valores mais altos, chamados de
“superprémios” (Economizar..., 2007).

O programa de economia de o6leo diesel, criado pela Auto Viagdo Vera
Cruz (empresa do Rio de Janeiro) ha trés anos, tem gerado economia superior a
20% em relacdo a resultados anteriores. Segundo o gerente de operagdes da
empresa, o programa nao rendeu apenas reducdo no consumo de combustivel,
mas também levou a diminui¢do no numero de acidentes e de multas de transito,
no desgaste de pneus e de pecas e, principalmente, gerou maior tranqiiilidade e

motoristas menos estressados, melhorando a qualidade de vida dos colaboradores.
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O trabalho desenvolvido pela Vera Cruz com seus motoristas baseia-se em metas
e supermetas para cada tipo de veiculo. Inicialmente, foram criados selos de trés
cores: verde, indicando que o veiculo encontrava-se acima da média; amarelo,
dentro da média, mas abaixo da meta e vermelho, abaixo da média. Mensalmente,
os profissionais que conquistavam o selo verde eram premiados com uma cesta de
alimentos e participavam do sorteio de uma televisdo. J&4 os que recebiam o
vermelho eram convocados para reunides, visando ao aperfeicoamento. Os
veiculos de selo vermelho passavam por nova avaliagdo da manutengao.

Menos de seis meses apos o langamento da campanha, 70% da frota
recebe o selo verde. Foram criados, entdo, o selo dourado ¢ as supermetas. A
empresa passou a premiar todos os motoristas “dourados” com um prémio
especial, além da cesta de alimentos e de sua participagdo no sorteio do
superprémio, que passou a variar entre televisores, refrigeradores, DVD, etc.
Houve uma verdadeira revolu¢do, uma mudanga cultural dentro da Vera Cruz,
pois o que era inicialmente uma meta passou a ser um comportamento da maioria
dos motoristas. “Desde a sua implantagdo, o Programa tem gerado resultados
surpreendentes, superando todos os objetivos iniciais. Prova disso € a criagdo dos
selos dourado e diamante. Hoje, nossos profissionais sdo melhores que ha trés
anos”, afirma o gerente de operacdes (Economizar..., 2007).

Ja a empresa Rios Unidos Logistica e Transporte de Ago Ltda.,
transportadora rodovidria de carga do Sistema de Usinas Siderurgicas de Minas
Gerais (Sistema Usiminas), obteve, em 2005, uma economia de combustivel
correspondente a 482.250 litros/ano. A transportadora passou a investir na busca
de melhorias nos processos envolvidos com consumo de combustivel, como o
gerenciamento de pneus e o plano de manutencdo de veiculos. Para avaliar o
consumo de diesel, a Rios Unidos implantou uma tecnologia de monitoramento
on-line didrio do gasto da frota com combustivel. Se ele for alto, ha um

levantamento de motivos, uma reunido com o motorista para esclarecer a situacao
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e conscientiza-lo e, em seguida, o veiculo ¢ levado para a manutengdo. Essas
informagdes sdo documentadas e arquivadas. Atualmente, a empresa ¢ vencedora
do Prémio Nacional de Conservacdo e Uso Racional de Combustivel, na categoria
transporte de carga.

Para ajudar a entender como ocorre o processo de desperdicio de
combustivel, Silveira et al. (2004) analisaram o efeito dos pardmetros marcha
lenta, excesso de rotagdo do motor para valores superiores a 2.000 rpm, pontos
neutros e velocidades superiores a 80km/h, com o objetivo de monitorar o
consumo de veiculos de transporte rodoviario de duas transportadoras de madeira
(A e B), com base nas informagdes obtidas de um computador de bordo instalado
no cavalo-mecéanico LS2638 da Mercedes-Bens (maiores detalhes veja Silveira et
al., 2004). Os autores concluiram que:

a) a marcha lenta foi responsdvel pelo maior desperdicio de
combustivel no transporte de madeira, seguida do ponto neutro e
do excesso de rotacao;

b) no transporte de madeira € possivel reduzir drasticamente o
desperdicio de combustivel causado pelo uso de marcha lenta, se
houver racionalizag¢do do tempo de espera;

¢) o uso de ponto neutro (“banguela”) e do excesso de velocidade
nos veiculos ndo economiza combustivel, mas compromete a
seguranga;

d) a falta de treinamento dos motoristas contribui para o aumento do

consumo de combustivel.

2.2 Calculo de probabilidades
A Teoria de Probabilidades ¢ baseada na constru¢do axiomatica de
Kolmogorov (1956). A razio para a apresentagdo desta axiomatizagdo, nesta tese,

deve-se ao fato de que, assim procedendo, a centralidade e a importancia do
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conceito de espago amostral ficardo patentes. Deve-se lembrar que, para a solugdo
do problema da Central de Dire¢cdo Econdmica, ¢ imperiosa a explicitagdo desta
dependéncia conceitual.

O calculo de probabilidades moderno ¢ o ramo da matematica e da
estatistica que fornece estrutura conceitual orgénica para a constru¢ao de métodos
e modelos que podem ser utilizados para estudar experimentos ou fendmenos
aleatorios. A seguir, serdo introduzidos conceitos que permitem um estudo mais

detalhado dos experimentos aleatorios.

Definigdo 1: um experimento (ou fendomeno) é deterministico quando,
repetido em condi¢des semelhantes, conduz a resultados essencialmente idénticos.
Os experimentos que sdo repetidos sob as mesmas condi¢des e que produzem

resultados diferentes sdo chamados de experimentos aleatorios.

Definicdo 2: suponha que um experimento aleatério seja realizado sob
certas condi¢des fixas. Define-se o conjunto de todos os resultados possiveis de
um experimento aleatério como espaco amostral e ¢ denotado por Q. Os
elementos ® € Q sdo chamados pontos ou elementos amostrais. Qualquer
subconjunto A c Q sera chamado evento. Os eventos da forma {®} sdo chamados
eventos elementares, isto ¢, um conjunto com um Unico ponto amostral
(elemento).

Nota: Q é chamado de evento certo e & é chamado de evento impossivel.

Para James (2002), o importante ¢ que Q contenha todos os resultados
possiveis do experimento. Por isso, deve-se supor:

a) a todo resultado possivel corresponde um, e somente um, ponto ® € Q;

b) resultados distintos correspondem a pontos distintos em €, isto ¢é, ®

ndo pode representar mais de um resultado.
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2.2.1 Concepcdes de probabilidade

Aqui serdo apresentadas algumas das concepcdes de probabilidades
correntes na literatura, tais como: classica, frequentista, subjetiva e logica. Apesar
de esta tese utilizar apenas a interpretagcdo freqiientista, serdo apresentadas as
interpretacdes subjetiva, classica e ldgica, por causa da sua importancia historica,
conceitual e educativa. As controvérsias envolvendo as diferentes perspectivas de
qualificar e quantificar a probabilidade tem promovido interpretagcdes diferentes,
tanto referentes ao seu significado quanto ao seu campo de aplicagdo. A
complexidade conceitual envolvendo este termo dificulta, no contexto educativo,
a introdu¢do de uma interpretagdio homogénea e universal do conceito de

probabilidade.

2.2.1.1 Probabilidade classica

As primeiras tentativas de atribuir probabilidades a eventos (todo
resultado ou subconjunto de resultados de um experimento) aleatorios surgem na
Idade Média. Os jogos de dados ja eram praticados desde antes da era cristd, mas
ndo ha mengdo sobre calculos associados a chances de ocorréncia de resultados
dos langamentos. E na Idade Média, com Galileu, que se encontra, pela primeira
vez, o conceito de eventos “igualmente provaveis” (Dantas, 2000).

A definigdo cléssica de probabilidade baseia-se no conceito de eventos
igualmente provaveis (com a mesma chance de ocorréncia). Também considera-
se um experimento com numero finito de eventos simples (cada resultado do
espaco amostral). Se um experimento aleatério pode resultar em n resultados
mutuamente exclusivos e equiprovaveis e se na destes resultados possuem o
atributo A, entlo, a probabilidade (classica) de acontecer A é a fragdo na/n

(Mood et al., 1974).
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Defini¢do 3: seja A um evento do espago amostral Q, ou seja, todos os
resultados possiveis de um experimento aleatorio. Define-se probabilidade de um
evento A (subconjunto do espago amostral), P(A), como:

namero de elementos em A

P(A)= — -
numero de resultados possiveis

Esta ¢ a defini¢do classica de probabilidade quando Q ¢ finito ¢ baseia-se
no conceito de resultados equiprovaveis, ou seja, todos os resultados de um
experimento tém a mesma chance de serem escolhidos.

Utilizando essa defini¢do, muitos problemas sdo resolvidos por meio de
técnicas de analise combinatéria e contagem. Se o nimero de elementos de Q for
infinito, € preciso tratar a defini¢do acima com o uso de limites (Magalhaes,
2006). Se Q ndo for enumeravel, o conceito se aplicara ao comprimento de
intervalos, medida de areas ou similares, dando origem ao que é chamado de
probabilidade geométrica. Por exemplo, alguns problemas de probabilidades sio
equivalentes a selecdo aleatoria de pontos em espagos amostrais representados por
figuras geométricas. Nos modelos em apreco, a probabilidade de um determinado
evento se reduz a relagdo entre medidas geométricas homogéneas, tais como
comprimento, area ou volume (Tunala, 1992).

Os jogos de azar baseados em dados, moedas, extragdo de bolas em urnas,
etc., enquadram-se nesta perspectiva teoérica, por tratar de fendmenos cuja
variavel ¢ discreta (aquelas referentes a contagem) e porque se supde ser sempre
possivel selecionar, como espago amostral, um conjunto de sucessos elementares
que garantam a eqiiiprobabilidade (Carvalho & Oliveira, 2006).

A caracteristica de eqiiiprobabilidade ¢ garantida também pela estratégia
de utilizar simetrias fisicas ou de outro tipo nas situa¢des-problema, para supor
que nenhum dos resultados possiveis tenha maior vantagem que os restantes e

que, portanto, pode-se designar a mesma probabilidade. Ao langar um dado
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“honesto”, a simetria “garante” que nenhuma face se distingue das demais. Isto é
tomado como argumento para aceitar a igualdade de probabilidade de cada
resultado e chegar a defini¢cdo de Laplace, que permite assegurar a probabilidade
de 1/6 para cada uma das possiveis faces. Uma vez determinadas as
probabilidades elementares, ¢ possivel calcular a probabilidade de sucessos mais

complexos, como, por exemplo, obter a soma sete no langamento de dois dados.

2.2.1.2 Probabilidade freqiientista ou empirica

Outra forma de abordar a probabilidade de um evento consiste em repetir-
se um experimento aleatorio n vezes e anotar quantas vezes o evento A associado
a esse experimento ocorreu.

Considere n, o nimero de vezes que o evento A ocorreu nas n repeticdes
do experimento. Entdo, o quociente entre na/n é denominado freqiiéncia relativa
de A nas n repeti¢des do experimento, fazendo com que esta definigdo intitule-se
“frequentista” (ou, por alguns, “empirica”).

Repetindo-se o experimento um grande ntimero de vezes, nas mesmas
condigdes, ¢ de modo que as repetigdes sucessivas ndo dependam dos resultados

anteriores, observa-se, empiricamente, que a freqiiéncia relativa de ocorréncias do

.., ...n .
evento A tende a uma constante p,, isto é, lim —& =p A (Mises, 1964).
n—oo 1

A teoria frequentista foi defendida por Richard von Mises, a partir da obra
Probability, statistics and truth.

A atribuicdo de valores a fun¢do de probabilidade, quando estamos em
espacos amostrais finitos, ndao foi problematica:

numero de elementos em A

P(A)= .
numero de resultados possiveis de Q

em que A ¢ um evento, isto &, um subconjunto de Q.
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Quando se trata de espacos amostrais infinitos, as defini¢des acima
perderam a adequagao, pelo nivel pratico.

A proposta de Mises (1964) ¢ uma maneira unica de calcular
probabilidades, tanto em espacos amostrais finitos quanto infinitos (também nao
depende de hipodteses de simetria e a probabilidade do evento ¢ dada pela
realidade).

A definicdo freqiientista de probabilidade baseia-se na experiéncia da
estabilidade da freqiiéncia relativa de ocorréncia de eventos, quando se realizam
muitas repetigdes do experimento (James, 2002), teor pratico do teorema
conhecido como Lei dos Grandes Numeros. Algumas vezes, autores se referem a
esta estabilidade como uma decorréncia do “long run” de repeticdes do
experimento.

As defini¢des apresentadas acima tém apelo da intuicdo e permanecem
sendo usadas para resolver inimeros problemas. Entretanto, elas ndo sao
suficientes para resolver todos os problemas. Por exemplo, elas ndo sdo
suficientes para uma formulacdo matematica mais rigorosa da probabilidade. Por
causa disso é que o matematico russo Kolmogorov apresentou um conjunto de
axiomas matematicos para definir probabilidade, permitindo incluir as defini¢oes
anteriores como casos particulares (Magalhaes, 2006).

Kolmogorov (1956) propde uma maneira de “tratar a probabilidade”, de
um ponto de vista axiomatico. Mas, seus axiomas ndo mostram como atribuir
valores a probabilidade: partem do principio de que “se sabe” atribuir estes
valores e constroem uma teoria para calcular probabilidades de eventos mais
complexos. Atribuir valores a probabilidade ¢ um problema estatistico e a teoria
de probabilidades trabalha assumindo que o problema de atribuigdo ja foi
resolvido.

Segundo Dantas (2000), a estabilidade da freqiiéncia relativa, para um

grande numero de observagoes, foi inicialmente notada em dados demograficos e
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em resultados de langamento de dados. Buffon, no século XVIII, realizou 4.040
langamentos de uma moeda e observou a ocorréncia de 2.048 caras. A freqiiéncia
relativa observada foi 0,5064. Karl Pearson fez 24.000 lan¢amentos de uma
moeda, tendo obtido a freqiiéncia relativa de 0,5005 para caras, ou seja, muito
préxima de 1/2. Estes experimentos exemplificam que quanto maior o nimero de
repeticdes, maior a proximidade entre a probabilidade “a posteriori” (calculada
com base na realizacdo de um experimento) e a probabilidade “a priori” (obtida a
partir de dados teodricos, sem a manipulacdo experimental). Em particular, no
experimento da moeda, na perspectiva classica, a probabilidade tomada a priori
assume valor 1/2, para cada um de seus possiveis resultados.

Por outro lado, exemplifica-se também que ndo é possivel avaliar com
precisdo a probabilidade porque o nimero de ensaios ¢ sempre limitado, apesar de
poder contar com a Lei dos Grandes Numeros. O conhecimento cientifico que se
adquire a partir das experi€ncias empiricas ¢ sempre limitado, pois as conclusdes
necessitam ser mais amplas que aquelas que obtemos pela observagdo. Toda
experiéncia ¢ obtida via uma amostra e a idéia de amostra tem, em si, duas
caracteristicas fundamentais e contraditorias: representatividade e variabilidade.
A representatividade ¢ referente & amostra parecer-se, de certo modo, a populagao
e esta associada a qualidade da amostragem. Por outro lado, a variabilidade indica

que uma amostra deve ser diferente de outra.

2.2.1.3 Probabilidade subjetiva

Em muitas situagdes, em que nao ¢ aplicavel o conceito cldssico de
probabilidade e em que a experiéncia aleatéria ndo € repetivel em condigdes
similares um grande nimero de vezes, por isso também ndo sendo vidvel a
aplicagdo do conceito frequentista de probabilidade, continua-se a falar de
probabilidade, interpretada em termos de um grau de credibilidade que,

subjetivamente, se atribui a ocorréncia de um determinado acontecimento.
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Uma maneira de motivar o conceito de probabilidade subjetiva ¢ de
apontar aquelas situa¢des nas quais alguma forma de previsdo seja bem evidente.
Por exemplo, o inventor de um novo brinquedo pode atribuir ao brinquedo uma
probabilidade de sucesso bastante diferente daquela atribuida pelo presidente da
firma que estd considerando a hipotese de negociar o brinquedo. Outro exemplo
poderia ser visto quando se deseja calcular a probabilidade de um evento que
possa ocorrer quando o motorista A, dirigindo o caminhdo X, faz o trajeto Y uma
unica vez, probabilidade esta que é decididamente ndo freqiientista, j4 que esta
configuragdo ocorre uma Unica vez.

Generalizando, define-se probabilidade subjetiva como uma medida do
grau de confianca de uma pessoa em relagdo a uma proposi¢ao (O’Hagan, 1994).
Entende-se por proposi¢do o enunciar da ocorréncia de algum acontecimento ou,
numa perspectiva mais ampla, como um conjunto de afirmagdes sobre a situagao,
ndo necessariamente repetivel, em analise (Paulino et al., 2003) ou, ainda, como
toda oracdo declarativa que pode ser classificada em verdadeira ou em falsa (Iezzi
& Murakami, 2001). Trata-se de medir a confianga que um individuo expressa
sobre a veracidade de um fenomeno, levando em conta sua propria experiéncia ou
conhecimento sobre o tema da situagdo em estudo. Neste caso, diferentes pessoas
podem atribuir diferentes valores de probabilidade para um mesmo evento.

A definicdo de probabilidade subjetiva ¢ sempre associada a individuos
(Cordani, 2001). Esse autor cita, ainda, que a probabilidade atribuida a um evento
por um individuo ¢ revelada por meio do quanto ele estad disposto a apostar
naquele evento, isto ¢, ¢ uma medida do quanto aquele particular individuo quer,
ou acredita, na realizacdo daquele evento.

Para Paulino et al. (2003), uma probabilidade subjetiva ¢ uma medida de
um grau de crenga pessoal, especifico do individuo. Como tal, pode variar de
individuo para individuo, at¢é porque a informagdo que cada um possui &,

rigorosamente falando, diferenciada. Sendo assim, este conceito ndo acomoda a
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idéia de um dado volume de informagdo associado a um grau de crenga Gnico. A
probabilidade subjetiva apresenta pontos fracos, no sentido em que esta sujeita ao
erro humano inerente, além de ndo oferecer uma base objetiva para se chegar a
uma avaliagdo comum entre pesquisadores (Degroot, 1989). A probabilidade
subjetiva & especialmente util para se tomar decisdes nas quais a probabilidade de
eventos ndo pode ser determinada empiricamente. A idéia desta utilidade ¢ de
que, apesar da subjetividade inerente, pessoas, principalmente especialistas,
tenham alguma idéia razoavelmente precisa a respeito de algumas probabilidades.

Embora, nem sempre admitida pelos pesquisadores, a subjetividade esta
sempre presente na atividade de pesquisa. A escolha de determinado projeto e a
maneira de conduzi-lo, analisa-lo e interpretar os dados sdo determinadas por uma
flexibilidade de opgdes, em que o fator humano é decisivo. A subjetividade,
mesmo que indesejavel, como integrante do método cientifico, ¢ valida, desde que
ndo seja vista como algo desvinculado do objeto de estudo, mas como um critério
cuidadoso de utilizacdo de informagdes passadas.

Segundo Portugal (2004), a grande critica a teoria subjetiva da
probabilidade ¢ a de que ela ndo consegue exprimir um traco fundamental do
raciocinio cientifico: a objetividade. Como compatibilizar a objetividade
cientifica com a idéia de que a estimativa da probabilidade prévia de uma hipotese
¢ feita com base no grau de crenga pessoal do cientista? A resposta mais comum
dos subjetivistas (aqueles que advogam tal postura e pratica) é a de que o
elemento subjetivo da probabilidade prévia tende a desaparecer & medida que a
hipdtese vai sendo confrontada com os dados relevantes, respeitando-se a regra do
condicionamento. Ainda conforme Portugal (2004), segundo os subjetivistas,
quanto mais dados forem referidos a hipotese H, mais nossa probabilidade prévia
para H se aproximara de seu valor consensual ou objetivo. Desse modo, por meio
da atualizacdo de crengas a luz de resultados e observagdes empiricas, diferentes

individuos que estimam diferentes probabilidades prévias para uma dada hipotese
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gradualmente se aproximardo de uma convergéncia, a probabilidade objetiva
daquele evento.

Para melhor entender essa defini¢do de probabilidade, citam-se alguns
exemplos de afirmagdes que traduzem probabilidades subjetivas:

a) a probabilidade de o Futebol Clube de Lavras ganhar o préximo jogo
com o Ribeirdo Vermelho Clube ¢ de 60%;

b) a probabilidade de a umidade do ar baixar em 08/05/2008 ¢ de 70%;

c) a probabilidade de o caminhdo entregar a carga no tempo previsto
amanha ¢ alta.

Estas afirmagdes podem ser meras especulagdes pessoais ou podem
resultar de modelos baseados em certas hipdteses mais ou menos subjetivas (por
exemplo, um modelo de comportamento da bolsa, sendo que as previsdes
probabilisticas dele decorrentes dependem da validade das hipoteses de

modelagdo subjetivamente consideradas).

2.2.1.4 Probabilidade légica

Para Portugal (2004), a teoria logica da probabilidade preconiza que se
pode atribuir probabilidade a uma hipodtese vista como uma proposicdo, ou
sistema de proposi¢des, as quais guardem relagdo logica com outro sistema de
enunciados, as proposi¢des fatuais, que podem confirma-la ou ndo. Trata-se de
uma relagdo a priori e atemporal, que ndo se modifica com a experiéncia ou o
curso do tempo, pois refere-se aos elementos sintiticos e semanticos de
proposi¢des determinadas. Assim, se ¢ avaliado que, a partir da base de dados
acessiveis agora, a probabilidade do sujeito S votar no partido X na proxima
eleicdo ¢ de 10%, dados posteriores (mesmo com a descoberta de que S de fato
votou em outro partido) ndo afetam o valor daquela atribuicdo de probabilidade,
que se deu aquelas relagdes logicas entre as proposi¢des envolvidas. Isso € assim,

pois se trata de uma relagdo entre dois conjuntos de enunciados e ndo da
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probabilidade de um evento, ou seja, ndo era simplesmente a probabilidade de S
votar ou nao no partido X o que estava em questdo, mas a probabilidade de S votar
em X, dado um conjunto de informagdes K relevante sobre a questdo (Portugal,
2004).

Segundo Paulino et al. (2003), esta defini¢do ldgica ou “necessaria”,
ligadas aos nomes de Keynes, Jeffreys e Carnap, defende que a probabilidade
representa uma relagdo logica entre uma proposi¢do ou conjuntos de proposigoes -
a evidéncia - e outra proposi¢do - a hipotese - medindo o grau de implicacdo (grau
de confirmagdo, para Carnap) da hipotese pela evidéncia. O grau de implicacdo ¢
unico, racional ¢ impessoal. No entanto, sendo de dificil medig¢do, torna tal
defini¢do pouco operacional, exceto em alguns casos extremos: se a evidéncia
arrasta a falsidade da hipotese, esta tem probabilidade igual a zero; se arrasta a
veracidade da hipdtese, esta tem probabilidade igual a um. Corroborando com
esta idéia, Cordani (2001) afirma que probabilidade 16gica ¢ uma opinido racional
sobre uma proposicdo baseada no conhecimento de outra proposicao.
Dificilmente é possivel estabelecer um valor numérico para cada opinido
individual, mas é possivel comparar pares de opinides. No entanto, ndo oferece

regras para o computo das probabilidades, nem para as comparagdes entre elas.

2.2.1.5 Comparacio entre probabilidades classica, freqiientista, subjetiva e
logica

Convém ressaltar que definir probabilidade ndo é uma tarefa facil. Nesta
secdo, busca-se fazer uma comparagdo entre as diversas escolas de pensamento,
porém, € necessario frisar que, independentemente de como a probabilidade ¢
filosoficamente definida, seu tratamento matematico € basicamente o mesmo em
qualquer escola.

O Quadro 2 refere-se as probabilidades discutidas anteriormente e suas

respectivas bases.
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QUADRO 2 As bases das probabilidades

Probabilidade Bases

Classica Consideragdes de simetria: resultados igualmente provaveis

Freqiientista Freqiiéncias relativas em situagdes repetiveis

Subjetiva Avaliagdo individual de comportamento racional ou coerente

Loégica Grau-de-crenca intrinseco como uma medida logica de
implicagdo

Fonte: Barnett (1982)

Conforme Paulino et al. (2003), em oposicao a defini¢do de probabilidade
subjetiva, o conceito l6gico de probabilidade, ao representar uma medida de um
grau de implicagdo de uma proposi¢do pela informagdo disponivel, traduzindo
assim um grau de crenga objetivo (isto é, ndo pessoal), que todo o individuo
racional necessariamente deve possuir, ja partilha daquela caracteristica de
unicidade (“aquilo que ¢é Unico”). Este conceito estende o argumento da logica
tradicional ao pretender quantificar o grau intermediario de implicagdo da
proposi¢do pela afirmacgdo existente, quando esta ndo permite concluir pela
veracidade absoluta ou pela falsidade absoluta daquela. Em outras palavras: a
logica tradicional diz “sim” ou “ndo”, “certo” ou “errado”, “verdadeiro” ou

LIS

“falso”, enquanto esta ldgica probabilistica diz “falso”, “mais ou menos falso”,
“mais ou menos verdadeiro”, “verdadeiro”. Modernamente, este tipo de ldgica é
denominado “fuzzy” ou “nebulosa”.

Conforme Cordani (2001), Savage (1972) procurou distinguir trés classes
de defini¢oes de probabilidades, que apresentam alguma semelhanca com as
descritas anteriormente:

a) objetivista: a evidéncia da concordancia entre o comportamento de um

evento repetitivo e o conceito matematico de repeticdes independentes e

com mesma probabilidade sera obtida tdo somente pela observagdo de
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algumas repeticdes do evento, e ndo de outras fontes, quaisquer que elas

sejam;

b) personalista: a probabilidade mede a confiangca que determinado
individuo tem na verdade de uma proposi¢ao;
¢) necessaria: a probabilidade mede o quanto um conjunto de proposigoes

(fora da opinido pessoal) confirma a verdade de outro, no sentido da

logica formal.

Os conceitos subjetivo e logico de probabilidades t€ém em comum a
caracteristica de representarem graus de crenga, condicionados a informacgao
disponivel, numa proposicao.

Numa analise que busca chegar ao dmago da questdo sobre as diferentes
definigdes e interpretagdes de probabilidade, pode-se, entdo, distinguir entre
defini¢do de probabilidade e calculo de probabilidade: quaisquer que sejam as
definigdes ou interpretagdes adotadas para o conceito de probabilidade (as quatro
apresentadas aqui, classica, freqiientista, subjetiva ou logica, ou outras quaisquer,
ou a classificagdo tripartida alternativa de Savage (1972), a saber, objetivista,
personalista ou necessaria), todas elas desdguam na necessidade de considerar a
ocorréncia de um evento. Ora, esta ocorréncia, necessariamente, ¢ tratada por
contagem, ou melhor, por uma quantificagdo da freqiiéncia (relativa) de
ocorréncia. Em outras palavras, probabilidade, qualquer que seja seu
entendimento, deve implicar em unicamente freqiiéncia de ocorréncia. Tem-se,
assim, que a defini¢do (e também a interpretagdo) do conceito de probabilidade
fica, por for¢a de sua consideracdo pratica, presa na cela solitaria da definigdo
como freqiiéncia relativa de ocorréncia em infinitas repeticdes do fendmeno.

Tem-se, portanto, que a definicdo (e interpretacdo) freqiientista (ou
objetivista, segundo Savage (1972)) € a correta. Que se pode dizer, entdo, das
outras? Ora, uma andlise mais profunda mostrard que as outras “defini¢des” de

probabilidade (classica, subjetiva, logica, personalista, ou necessaria, ou outras
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ainda) sdo, nada mais nada menos, do que métodos diferentes para se quantificar a
probabilidade, alternativamente a quantificacdo definidora de freqiiéncia relativa
de ocorréncia. Assim, o que se esta dizendo € que a unica maneira, a principio, de
se quantificar uma probabilidade seria a freqiiéncia relativa no “long run”. Porém,
por questdes de viabilidade (ou mesmo possibilidade) pratica, pode-se,
alternativamente, por consideragdes a priori, de ordem teorica, quantificar-se

pelos outros métodos descritos acima.

2.2.2 Paradoxo de Bertrand

A formulagdo de Kolmogorov (1956) para o calculo de probabilidades
torna os calculos completamente dependentes do espaco amostral definido para o
experimento. Um exemplo ilustrativo desta dependéncia, que mostra claramente
essa situagdo, ¢ o paradoxo de Bertrand. Por meio deste paradoxo, esta tese
materializara claramente como esta dependéncia se manifesta. Tal paradoxo
apresenta trés resultados distintos, para o mesmo problema. A solugdo deste
paradoxo consiste em observar que hd uma mudanca apenas do espaco amostral
em consideragdo. A seguir citam-se o problema do paradoxo de Bertrand e suas
trés solugdes distintas.

O problema do paradoxo de Bertrand ¢ formulado da seguinte forma: uma
corda ¢ escolhida ao acaso em um circulo C unitario. Qual a probabilidade de que
o comprimento de uma corda desse circulo seja maior do que o comprimento do
lado do tridngulo eqiiilatero inscrito no circulo? Tal problema ¢ ilustrado na
Figura 1.

Este problema apresenta trés interpretacdes diferentes e sdo apresentadas
tr€s solugdes para este problema. A solugdo obtida para este paradoxo ¢
estabelecida quando se define o espago de probabilidade cuidadosamente. Apesar
de ser conhecido como um paradoxo, trata-se apenas de diferentes escolhas do

espago de probabilidade. Em todas as interpretagdes, os elementos sdo
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equiprovaveis, mas, como os espacos de probabilidades sdo diferentes, produzem

respostas diferentes.

FIGURA 1 Paradoxo de Bertrand.

Ha trés espagos amostrais diferentes porque ha trés experimentos
diferentes:
Interpretacio 1

Num circulo unitario, o tridngulo eqiiilatero inscrito tem lado igual a \/g .

Desde que o comprimento da corda ¢ unicamente determinado pela
posicdo do seu ponto médio, escolha um ponto P aleatoriamente no circulo de raio
1 e trace uma linha de P ao centro O do circulo. Trace a corda por P perpendicular
a OP. Se 1 ¢ o comprimento da corda, com P sendo o ponto médio, entdo, 1 > \/E

se e somente se P estiver dentro do circulo com centro em O e raio 1/2.
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Escolhe-se, aleatoriamente, um ponto P dentro do circulo, ligando-o ao
centro por meio de um segmento de reta. A corda ¢ tragada nesse ponto de forma

a ser perpendicular ao segmento, conforme a Figura 2.

FIGURA 2 Primeira interpretagdo do paradoxo de Bertrand
Para essa interpretacdo, considera-se o espago amostral 2 como o circulo

unitario e A uma o-algebra constituida de modo a incluir todos os subconjuntos
de Q, cuja area esteja definida. Para todo Ae A, define-se P(A) como sendo o

quociente entre a area de A e a area do circulo unitrio. A regido que produzira as
cordas desejadas ¢ o circulo inscrito no tridngulo, de mesmo centro e raio Y.

Logo, a probabilidade de interesse sera:
P

30



P(A) = P(cordas maiores que \/g = =
(&)= 1 ) area circulo (O, 1)

s
area circulo (0,1/2) 2 1
T 4
Na interpretagdo 1, o espago amostral é o conjunto de todas as cordas
possiveis numa circunferéncia. E a generalizacio da interpretagio 2 para todos os
raios da circunferéncia. Aqui, a probabilidade de que o ponto médio de uma corda
caia em uma determinada regido s6 depende da area dessa regido e ndo de sua
localizagdo no circulo.
Neste caso, Q € o circulo com centro O eraior =1, € 0 evento A é o

circulo concéntrico comr = 1/2.

Interpretacio 2

Para a obteng¢do da corda, escolha um ponto ao acaso em um dos raios e,
por esse ponto, trace uma perpendicular. O particular raio utilizado € irrelevante e
o procedimento aleatorio ¢ equivalente a sortear um ponto ao acaso num
segmento [0,1] (Magalhdes, 2006). O tamanho da corda ¢é unicamente
determinado pela distancia entre o centro do circulo e o ponto médio da corda.

Aqui, o espago amostral € o conjunto de todas as cordas perpendiculares a
um didmetro fixo e escolhem-se aquelas que sdo de comprimento maior do que o
lado do triangulo eqiiilatero. Aqui, a probabilidade de que a corda escolhida caia
em um determinado intervalo s6 depende do comprimento do intervalo e ndo de
sua posi¢do no segmento. Para produzir os tamanhos desejados de corda, o ponto

escolhido precisa estar no intervalo [0, %], conforme Figura 3.
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FIGURA 3 Segunda interpretacao do paradoxo de Bertrand

Por este raciocinio, P(A) = P(cordas maiores que \/g ) = comprimento do

1
intervalo [0, 1/2] :E.

Interpretacio 3

Seleciona-se, aleatoriamente, um ponto C qualquer, com um ponto D fixo
do circulo. C e D determinam unicamente uma corda.

Por causa da simetria, pode-se fixar um ponto final da corda em algum
ponto C e, entdo, escolher aleatoriamente o outro ponto D do circulo.

O triangulo eqiiilatero inscrito tendo C como um dos vértices divide a
circunferéncia em 3 partes iguais. As cordas tragadas por C serdo maiores do que

o lado do triangulo eqiiilatero se o outro ponto D da corda estiver sobre o arco que
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¢ um terco da circunferéncia que é oposto a C (veja Figura 4). Segue-se que a

desejada probabilidade ¢ 1/3, ou seja, P(A) = P(cordas maiores que \/§ )=1/3.

origem C

FIGURA 4 Terceira interpretagdo do paradoxo de Bertrand

Na interpretag@o 3, o espaco amostral é o conjunto de todas as cordas com
uma extremidade em C e outra, em cada ponto da circunferéncia. Aqui, a
probabilidade de que a corda escolhida caia em um determinado arco s6 depende
do comprimento do arco e ndo de sua posi¢do na circunferéncia.

Essas trés interpretagdes refletem as diferentes interpretacdes dadas a
frase “escolhida ao acaso”. Para estabelecer qual delas ¢ a resposta correta, ¢
necessario tornar mais precisa a pergunta, para evitar ambigiiidade na
interpretacdo. Uma forma de fazer isso seria definir o espaco de probabilidade na

formulagdo do problema.
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Agora, o teorema ergodico sera estudado em fungdo da interpretacio
alternativa dos intervalos estatisticos que sera proposta na gestdo de direcdo
econdmica. O teorema ergddico serd o elo de ligacdo entre a interpretacdo
tradicional, baseada no espago amostral do experimento e a interpretagdo

alternativa (proposta nesta tese) baseada no espago amostral do analista.

2.2.3 Teorema ergodico
Antes de enunciar o teorema ergddico, sera definido o que é processo

estocastico.

Definicdo 4 (Processo estocastico): Um processo estocastico é uma
colecdo de variaveis aleatdorias indexadas em um conjunto A, {X(s), s€A}.
Considere o caso em que A é um subconjunto de RP, portanto, as variaveis

aleatdrias estdo indexadas por p-indices {X(s), s€c A C R”} (Papoulis, 1965).

Alguns exemplos de processos estocasticos:

1) Séries temporais: o conjunto de indices € o tempo t {X(t): teR}.

2) {X(n): te N} é um processo indexado pelos niimeros naturais, por
exemplo, n € o tempo e X(n) é a quantidade de combustivel consumida no
intervalo [n-1, n].

3) Processos espaciais: {X((u, v)), (u, v)e R*} onde, por exemplo,

X(u, v) mede a tempetarura de uma placa plana no ponto (u, v).

Sob condi¢des de regularidade € possivel definir a integral de X(t), no
seguinte sentido: todas as varidveis aleatorias X(t) estdo definidas no mesmo

espaco amostral. Fixando um evento , X(t)(w) define uma funcdo de variavel

b
real (t) e valores reais x(t)( ®). Tal fun¢do pode ser integrada, f X(t)(w)dt .
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b
Define-se entdo a variavel aleatoria f X(t)dt de forma que ® ¢ um
a

fa " X(t)dt

Agora, pode-se definir a variavel aleatéoria tempo médio por

evento, entao

(@)= f " X(t)(@)dt .

1 T
= — X(t)dt .
- szT ®)

Definigdo 5: Um processo estocastico ¢ dito estacionario se E[X(t)] = n,

sendo 1 constante.

Para processos estocasticos estacionarios, sob condi¢cdes de regularidade

lim Var(X(t)) = 0) , que nao sdao muito restritivas, vale o seguinte Teorema.
t—oo

T
Teorema (Ergddico): Tlim % f X(t)dt = E[X(t)] =n (Papoulis, 1965).
—00 -T

2.3 Intervalos estatisticos

Considere uma variavel aleatoria X descrita por certo modelo
probabilistico f(x; 0), com parametro 0 desconhecido (0 pode ser um escalar ou
um vetor). Um dos interesses do pesquisador ¢ obter algum tipo de informagdo
acerca desses parametros de f(x; 0). O que ele dispoe ¢ de uma amostra, ou seja,
parte dos elementos de uma populagdo. A partir dessa amostra ¢ possivel obter
aproximagdes para o(s) pardmetro(s) de f(x; 0): esse processo ¢ definido como
estimacao.

Dado o contexto acima, a principio, serdo revisados os conceitos de
amostra aleatoria, estatistica, estimador, estimativa e estimagdo, os quais sdo

fundamentais para o melhor entendimento desta secao.
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Definigdo 6: amostra Aleatéria (a.a) é um conjunto de n variaveis

aleatorias, X;, X,, ..., Xy, independentes entre si, com mesma distribui¢do f(x; 0).

Defini¢do 7: uma estatistica ¢ uma funcao da a. a, g(Xi, X, ..., Xp), que &,

ela propria, variavel aleatoria.

Definicdo 8: estimacdo ¢é o processo de obtencdo de valores
(quantificag@o) que possam ser considerados como substitutos dos parametros

associados a distribuigdo f(x; 0).

Definigao 9: estimativa ¢ o valor numérico obtido pela estimacdo (com

base em dados amostrais, para parametros).

Defini¢do 10: estimador € a fungdo que permite a geragdo de estimativas,

construida ou definida na estimacao.

Basicamente, existem dois processos de estimag@o. O primeiro deles ¢
chamado de estimagd@o pontual, pela qual um unico valor numérico ¢ obtido, por
meio de um estimador, como uma quantificagdo aproximada para o pardmetro 6.
Este processo ¢ considerado incompleto, no sentido de que ndo expressa a
confianga que se possa ter acerca da maior ou menor diferenca entre a estimativa
de 6, e o valor real desconhecido, de 6. Portanto, a chamada estimag¢do por
intervalo foi idealizada para procurar suprir essa necessidade. Na estimagdo por
intervalo, além de um valor numérico aproximado para 0, também ¢ obtida uma
margem de erro para esta estimacdo, dentro de um coeficiente de confianga
adotado.

Conforme ¢ o lugar comum na apresentacdo dos métodos estatisticos (ver,

por exemplo, Hahn & Meeker, 1991), quando se tenta retirar conclusdes sobre a
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populagdo por meio de uma amostra aleatéria selecionada apropriadamente,
intervalos estatisticos desempenham papel central na quantificacdo da incerteza e
fornecem importante suplemento na estimativa pontual.

Assim, a associa¢do entre estimativas pontuais sobre 6 ¢ o conhecimento
de intervalos estatisticos possibilitard promover uma inferéncia informativa a
respeito do modelo probabilistico f(x; 0).

Varios intervalos estatisticos podem ser construidos por meio de uma
amostra aleatoria. Aqui serdo estudados intervalos de confianga, intervalos de
tolerancia, intervalos de predicao e intervalos de credibilidade, em funcdo de suas

utilidades para a gestdo de dire¢do econdmica.

2.3.1 Intervalos de confianca

A estimac¢ao pontual fornece informacao limitada a respeito do parametro
0, associado a um modelo de distribuigdo f(x; 0). A inferéncia pode ser
complementada, sempre que possivel, com quantificacdes acerca de
probabilidades de 6 estarem proximos ou nao de suas estimativas por ponto (um
unico valor). Isso pode ser feito mediante a construgdo de intervalos, com
probabilidades conhecidas de que o valor do pardmetro esteja ali contido. Estes
intervalos para 0 sdo chamados de intervalos de confianga.

Suponha que alguém esteja interessado em determinar um dado pardmetro
populacional 6 qualquer, desconhecido, de uma populacdo. Pode-se estimar o
parametro 0 dispondo-se de informagdes extraidas de uma amostra aleatdria da
populacdo em estudo. Como ja dito, o nimero Unico que representa o valor mais
plausivel do pardmetro, com base em dados amostrais, serd denominado
estimativa pontual de 0. Entretanto, tal valor estimado, na maior parte das vezes,
ndo sera exatamente igual ao verdadeiro valor de 6. Entdo, surge a necessidade de

encontrar um intervalo de valores plausiveis para o parametro baseado nos dados
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amostrais, que contenha o verdadeiro valor do parametro. Tal intervalo é chamado
de estimativa intervalar para 0, ou intervalo de confianca para 6.

Para Hahn & Meeker (1991), intervalos de confianga quantificam o
conhecimento, ou a falta dele, sobre um parametro ou alguma caracteristica de
uma populacdo, baseada em uma amostra aleatoria. Por exemplo, um intervalo de
95% de confianca que afirma que a vida média de uma particular marca de
lampada esta compreendida entre 800 a 900 horas ¢ consideravelmente mais
informativo do que uma simples informa¢do de que a vida média ¢ de,
aproximadamente, 850 horas.

Uma defini¢do formal de intervalo de confianca ¢ dada por Mood et al.
(1974): seja (Xi,...,X,) uma amostra aleatéria de uma varidvel aleatoria X
existente em uma populagdo descrita por f(x; 0). Sejam T,= t;(Xy,...,.X,) €

Tr=t:(X1,...,. X0) duas estatisticas satisfazendo T, <T,. Para
Py (T, <1(0) < T,) =17, em que y € o coeficiente de confianga e ndo depende de

0, o intervalo aleatorio [T;,T,] é chamado de intervalo de 100y% confianga para
1(0); T, e T, sdo denominados de limites inferior e superior, respectivamente,
para 1(0) . Nesta tese, sera considerado t(0) = 6.

Portanto, o intervalo de confianga ¢ dado por dois limites numéricos, T e
T,, entre os quais supde-se estar o verdadeiro pardmetro, com um coeficiente y
especificado. Entdo, valores dentro do intervalo [T,,T,] seriam melhores
estimativas de 0 do que valores fora do intervalo.

Agora, se [T,,T,] é um intervalo de confianga para t(0) com um
coeficiente y, espera-se encontrar, ou estar confiante em encontrar, t(6) no
intervalo, em cerca de y das vezes que o experimento for realizado, que ¢ a
interpretacdo padrao, tradicional, freqiientista, do intervalo de confianca. Ou seja,
vy sera a probabilidade de obter um intervalo que inclua o valor exato e

desconhecido do parametro. Por exemplo, se se escolhe y = 95%, espera-se que
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cerca de 95% das amostras que possam ser obtidas fornecam intervalos que
incluem o valor de t(8), enquanto os restantes 5% néo incluem.

O intervalo de confianca também pode ser unilateral, quando houver
interesse em apenas um dos limites do intervalo. Assim, se T, ¢ tal que

Pg(t(B)<Ty)=v, entdo, T; é o limite superior de um intervalo de confianga
unilateral. Por outro lado, se T, ¢ tal que Pg(t(0)>T;)=v, trata-se do limite

inferior de um intervalo de confianga unilateral.

A construcdo de intervalos de confianga consiste no problema da
obtencdo de T, e T,.

O coeficiente de confianca ¢ escolhido a priori e dependerd do grau de
confiabilidade com que se deseja obter a precisdo da estimativa, sendo os
coeficientes de confianca mais comuns os que correspondem a 90%, 95% ou
99%. Quanto maior o coeficiente de confianga exigido para o intervalo, menor
sera a precisdo deste. Podem-se obter intervalos de confianca para médias,
proporgdes, diferencas entre médias, diferencas entre proporcdes, etc. Porém, aqui
serdo explorados apenas intervalos para médias no contexto Normal, isto €, 6 = L.

Basicamente, os intervalos de confianga podem ser construidos
utilizando-se a distribui¢do de quantidades pivotais ou de estatisticas. Porém, aqui
sera descrita apenas a constru¢do em relagdo a quantidades pivotais. Para tanto, ¢
necessario apresentar alguns resultados que serdo uteis.

Em qualquer momento em que a média amostral X for usada como
estimativa pontual para uma média populacional p, surge a seguinte pergunta: a
estimativa ¢ boa? Esta pergunta gera discussdes a respeito do erro envolvido no
uso dessa estimativa.

De acordo com Anderson et al. (2003), o valor absoluto da diferenca entre
um estimador pontual sem viés (viés é a diferenca entre o verdadeiro valor do
pardmetro e o valor esperado do estimador) e o pardmetro da populagdo que ele

estima ¢ chamado de erro de amostragem, ou precisdo. Para o caso da média
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amostral estimando a média populacional, ele considera que o erro de
amostragem, denotado por E, ¢ dado por E = | X -p.

Na pratica, o valor do erro de amostragem ndo pode ser determinado
porque a média da populacdo, geralmente, ¢ desconhecida. No entanto, a
distribui¢do de amostragem de X pode ser usada para se obter aproximacdes do

erro cometido.

Inicialmente, considere que X ¢ a média amostral de uma amostra
aleatoria (Xj,...,X,) de uma distribuicdo normal com média p e variancia o°, isto
&, Xi ~N( 02) parai=1,..,n. Entdo:

X ~N(u; 6*/n) (Mood et al., 1974). (1)

Entretanto, muitas vezes, ndo se tém informagdes a respeito da distribui¢ao de

variaveis da amostra, o que poderia impedir a utilizagdo deste resultado

(Magalhdes & Lima, 2002). Felizmente, pode-se mostrar que, para um tamanho

de amostra suficientemente grande, a distribuicdo de probabilidade da média

amostral pode ser aproximada por uma distribui¢do normal. Este fato ¢ conhecido
como o Teorema Central do Limite.

Mood et al. (1974) enunciaram uma das formas do Teorema Central do
Limite: suponha uma amostra aleatéria de n observagdes, retirada de uma

populagdo com média p e varidncia o, porém, ndo necessariamente normal.

Denotando-se sua média por X, tem-se que:

7-Xou N(0, 1). )

O,
i
Segundo Magalhdes & Lima (2002), estudos envolvendo simulagdes mostram
que, em muitos casos, valores de n préximos de 30 ja fornecem aproximacgdes

boas para as aplicagdes praticas. O Teorema Central do Limite permite que se

utilize a distribuigdo Normal para estudar X probabilisticamente, mesmo que
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aproximadamente. Porém, nesta tese sera considerado apenas o caso normal, isto

¢, X ~N(p; o*/n).

Intervalos de confianca para média

Aqui serd descrita a construgdo de intervalos de confianga por meio de
quantidades pivotais, que ¢ um conceito importante para a elaboragdo de tais
intervalos. A seguir serdo apresentadas a defini¢do de quantidade pivotal e a

construcgdo de intervalos utilizando tais quantidades.

Defini¢do 11: sejam (X, Xy, ... , X,) = X uma amostra aleatoria de uma
familia de distribui¢do f(X; 0). Uma varidvel aleatoria Q(X;, Xa,..., Xy; 0) = Q(X;
0) ¢ dita ser uma quantidade pivotal para o pardmetro 0 se sua distribui¢do for

independente de 0.

Nota-se que uma quantidade pivotal ndo ¢ uma estatistica, pois ela
depende do parametro 6 desconhecido. Pode-se, entdo, para cada y = 1 — a fixado,
encontrar A, € A, na distribui¢do de Q(X; 0) de modo que P[A; <Q(X; 0) <A ] =7
(Bolfarine & Sandoval (2001)).

A distribuicdo de Q(X; 0) ¢ independente de 6, A; e A, também ndo
depende de 6. Além disso, se para cada X existirem t;(X) e t,(X), tais que
M < QX; 0) < A se e somente se t(X) < 0 < t(X) e, entdo, de
P[M < Q(X; 0) <Ay] =Y, tem-se que:

PtiX)<0=<t(X)] =7 3)
de modo que [ti(X); t(X)] ¢ um intervalo aleatério que contém 6, com
probabilidade ou coeficiente de confianga y=1—-a.

E importante lembrar que, na maioria dos casos, existem infinitos pares
(M, Ap) satisfazendo P[A; < Q(X; 0) < A;] =v. Entdo, sempre que possivel, deve-se

escolher (A, A;) que produza o intervalo de menor comprimento. Tal
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procedimento ¢ facilitado em situagdes em que a distribuicdo de Q(X; 0) ¢
simétrica, como no caso da distribui¢cdo normal (Bolfarine & Sandoval, 2001).

A constru¢do de intervalos de confianga para a média de populacdes
normais com variancia desconhecida é descrita a seguir.

Em situacdes reais, é pouco provavel que a varidncia ¢~ seja conhecida.
Assim, retira-se uma amostra aleatoria (Xj,...,X,) de uma distribui¢cdo normal com
média p e varidncia 6”. A partir da amostra, obtém-se a média amostral X ¢ a
variancia amostral S°.

Seja (X1, Xy, ... , X,) = X uma amostra aleatéria de tamanho n de uma
distribuigio normal com média p e varidncia o7, isto é, X; ~ N(u; o) para
i =1,..., n. Assumindo o” desconhecido, uma quantidade pivotal para p é dada

por:

X -
QX; w) = S_H ~tm-1 4)
Y
que tem distribuicao t-Student com n - 1 graus de liberdade, que ndo depende do
pardmetro p (Mood et al., 1974). Entdo, dado o coeficiente de confianga v,

determinam-se A; e A, de modo que satisfagcam

Pl <QX;w) <] =y ®)
Substituindo-se a quantidade pivotal Q(X; p) = );_ E em (5), obtém-se
W
P X ] =y <> PIX A < pc KA =y (6)
N N

b

Assim, pode-se dizer que ¢ um intervalo de

- S & S
X =y X 4\ —
*Jn 'Jn
100y% de confianga para p.. Mas, como determinar A; € A,?
Como citado anteriormente, existem infinitos pares (A, A,) que satisfazem

(6). Como a distribuicdo da quantidade pivotal T € a distribui¢do t de Student, que
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¢ simétrica, o intervalo de menor comprimento é aquele em que a area a direita de
A, € igual a area a esquerda de A, que ¢ igual a 0/2, ou seja, Ay =-t2:n-1 €
M= t@;n-1,sendo P(T <typ)=1-a/2,com T ~t (4,n-1), conforme mostrado

na Figura 5.

M= -t @21 M=t (@w2n-1)

FIGURA 5 Grafico da distribuigdo t de Student

Portanto, o intervalo de confianca para p de menor comprimento ¢ dado

por X X+t

¢ S S
 Ya/2;n-1  /2;n—1 :
(a/2;n—-1) \/ﬁ (a/2;n—-1) \/ﬁ

Observe que o espago amostral considerado é o do experimento, por meio

da amostra aleatdria (X, X, ... , Xy)-

2.3.1.1 Interpretacio do intervalo de confian¢a

O intervalo [T, , T,] € um intervalo de confianga para 6, com coeficiente
de confianga y = 1 — a. Se a probabilidade do intervalo cobrir o parametro 6, ndo
importa qual 0 seja, é de pelo menos 1 — a. A interpretagdo desta afirmagdo ¢ a
seguinte: escolha e fixe a, 0< o <I. Considere um experimento que consista em
selecionar uma amostra aleatoria (X, Xy, ... , X,) de uma familia de distribui¢des

f(X; 0). Suponha que este experimento seja repetido um grande nimero de vezes
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independentemente e, em cada vez, calcula-se o intervalo [T}, T,] com coeficiente
de confianga 1 - o.

Apesar de o intervalo variar de amostra para amostra, a probabilidade de
que a afirmacado [ T, , T,] inclui o 0 seja verdadeira é de, aproximadamente (pelo
menos), 1 - a.

Ao final da construcdo de n intervalos, espera-se que, pelo menos,
100(1 - @)% dos intervalos assim obtidos contenham o verdadeiro valor do
pardmetro. Observe como esta interpretagdo considera o espaco amostral do
experimento (repeticdes X, X, ... , X, do mesmo experimento) € ndo o espago
amostral do analista dos dados.

Esse intervalo pode ou ndo conter o pardmetro 0, mas, pelo que foi
exposto anteriormente, um intervalo de 95% de confianga incluiria o verdadeiro
valor do pardmetro em 95% das repeti¢cdes do experimento. Por exemplo, se o
coeficiente de confianga for 95%, espera que 95% das amostras que foram obtidas
fornecam intervalos que incluam o valor de 0, enquanto os 5% restantes ndo
incluam. Dessa maneira, a afirmagdo “o intervalo inclui” sera correta em cerca de
95 dentre 100 casos, enquanto nos 5 restantes sera falsa. Isso pode ser observado
na Figura 6, que refere-se a construgdo de intervalos de confianga para o
pardmetro 6, com nivel de confianga 100(1 - a)%.

Note que um dado intervalo de confianga inclui ou ndo o verdadeiro valor

do parametro 0, porém, ndo € possivel saber isso, a menos que 0 seja conhecido.
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FIGURA 6 Construcao de intervalos de confianga para o parametro 6, com nivel

de confianca 100(1 — )%

Na pratica, interpreta-se um intervalo de confianca bilateral da seguinte
maneira: com 100(1 - a)% de confianga, pode-se dizer que o verdadeiro valor do
pardmetro 0 esta contido no intervalo entre os valores de T, e T,. De fato, o
intervalo observado contém 6 ou ndo. Assim, 100(1 - )% refere-se ao
procedimento de construg¢do do intervalo estatistico ¢ ndo ao intervalo observado

por si s6 (Hahn & Meeker, 1991).

2.3.2 Intervalos de predi¢io

Para Hahn & Meeker (1991), um intervalo de predi¢do contém uma
ou mais observacdes futuras, ou alguma funcao de tais observagdes futuras,
de uma populagao amostrada previamente. Assim, define-se um intervalo
de predi¢ao da seguinte forma:

Seja (X, Xs, ... , X,) uma amostra aleatéria de tamanho n, de densidade

f(x;0) em que o pardmetro 6 pode ser um escalar ou um vetor.



Sejam T; = T{(Xy, Xz, ... , Xn) € Tr =TxXy, Xo, ..., Xp), com Ty < T,
duas estatisticas baseadas na amostra observada. Seja X,,+; uma observagao futura
da mesma distribui¢do f(x;0). Suponha que esta observagdo futura seja retirada,
independentemente da amostra. O intervalo de predicdo para uma observagio
futura simples é dado por P(T; < X, <T;) =1 - a, sendo 1 - a o coeficiente de
confianga que se tem no intervalo. Um intervalo de predicdo para uma observagao
futura simples ¢ um intervalo que, com um grau de confianga especificado,
contera a proxima observacdo selecionada aleatoriamente da populacdo, sob as
mesmas condi¢cdes da amostra inicial. Esse intervalo de predi¢do bilateral com
100(1- o1)% de confianca ¢é obtido por

T, = X_t(u/Z,n-l)Xs 1+l € T, = X+t(w2,n.1)XSE (7)

n
em que X ¢é a média amostral, t é o quantil superior de uma distribuicdo

t-Student com n-1 graus de liberdade e S ¢ o desvio padrdo amostral (Hahn &
Meeker, 1991). Nesta secdo foi citado apenas o intervalo de predigdo para uma
observacao futura, pois é o que sera utilizado neste trabalho.

Muitas predi¢des procuram prever valores de y em situagdes em que o
valor da varidvel independente x esta fora do intervalo de valores observados
anteriormente. Tais predicdes, conhecidas como extrapolagdes, sdo menos
confidveis do que predicdes baseadas em valores da varidavel independente
contidos no intervalo de valores previamente observados.

Aqui, também, o espago amostral implicitamente considerado é o do

experimento, outra vez por meio da amostra aleatoria (X, Xa, ... , Xp).

2.3.2.1 Interpretacio do intervalo de predicio

A interpretacdo de um intervalo de predigdo com coeficiente de confianca
de 100(1 — a)% para conter uma observacdo futura ¢ interpretado a seguir: se,

repetidamente, forem calculados intervalos [T, T,] de muitas amostras aleatorias
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independentes provenientes da mesma populacdo em que 100(1 — @)% dos
intervalos deve, ao longo do tempo, conter corretamente o valor da observacao
futura. Note que esta interpretagdo sugere aos usuarios do intervalo de predicao
que deverdo ser feitas numerosas repeticoes de amostragem na populagdo em
estudo, o que, na pratica, nunca sera realizado, pois somente uma repeticdo da
amostragem ¢ feita nas pesquisas realizadas. Mesmo que esta interpretagdo seja
apenas “imaginaria”, ainda permanece o problema de torna-la compreensivel (ou
aceitavel) para o publico leigo, isto €, para o usuario comum das analises
estatisticas.

Os intervalos de predi¢do tém comprimentos mais largos do que os
intervalos de confianga, devido a existéncia de duas fontes de variagdes
envolvidas em sua construgdo. A primeira delas ¢ que parametros desconhecidos
precisam ser estimados usando dados passados e a segunda é que uma amostra

futura traz uma variagao aleatdria adicional (Patel, 1989).

2.3.3 Intervalos de tolerincia

O conceito de tolerancia ¢ largamente utilizado em qualidade industrial e
empresas de servigos. Mas, o que significa tolerdncia? Segundo Prazeres (1996),
tolerancia ¢ a variabilidade total permissivel em um processo ou em uma
caracteristica de qualidade de uma unidade de produto ou servi¢o. Esse autor
ainda a define como sendo a diferenca entre os valores maximo e minimo
permitidos como resultados.

Nesta secdo, serdo apresentadas algumas abordagens para estimar os
limites de tolerancia.

A estimag@o dos limites de tolerdncia de um processo ¢ um problema
importante, com muitas implicagdes praticas significativas na industria. Conforme
Montgomery (2004), a menos que as especificagdes do produto coincidam

exatamente com os limites naturais de tolerancia do processo, ou os excedam,
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uma porcentagem extremamente elevada da producdo estara fora das
especificacdes, resultando em perda elevada ou consideravel taxa de retrabalho.

Em muitos tipos de processo de producdo, ¢ costume encarar os limites
naturais de tolerancia como os limites que abrangem determinada fra¢do — diga-se
1 — a - da distribuigdo (Montgomery, 2004).

Um intervalo que contém pelo menos uma propor¢do p da populagdo,
com um nivel de confianga (1-00)100% especificado, ¢ conhecido como intervalo
de tolerancia (King, 1995). Tal intervalo ¢ utilizado para indicar os limites entre
0s quais se espera encontrar uma propor¢do especificada de uma populagéo, a
partir de dados normalmente distribuidos.

Prazeres (1996) define intervalo de tolerancia como o intervalo
compreendido entre os valores-limite superior e inferior de tolerancia, ou seja,
area na qual os valores de uma caracteristica mensuravel estdo dentro da
especificagdo. E a tolerdncia bruta permitida. Quando h4 apenas um valor-limite
(superior ou inferior), diz-se haver um intervalo unilateral de tolerancia e, quando
ha dois limites, intervalo bilateral de tolerancia. Prazeres (1996) ainda define
intervalo estatistico de tolerancia, como sendo o intervalo para o qual se pode
afirmar, com um dado nivel de confianga, que ele contém ao menos uma
propor¢ao especificada da populacao.

Logo, um intervalo de tolerancia bilateral que contém pelo menos uma
propor¢ao y da populagdo, com um nivel de confianga (1-a)100% especificado, ¢
definido da seguinte forma:

Seja uma amostra aleatoria (X;, X,, ... , X,) de tamanho n de uma
densidade f(x; 0), sendo 6 um escalar ou vetor. Sejam T,= t;(Xy,...,X,) ¢

To= ta(X,...,X,) duas estatisticas satisfazendo T; < T,. Entdo, Py(T,<X<T,)¢ a

cobertura do intervalo [T, T,]. Sejam (1-a) e y duas constantes tais que 0<1-a<I

e 0<y<I, entdo:

48



P[P, (T,<X<T,)>7] = I-a

¢ definido como intervalo bilateral de tolerancia. Dessa forma, 1-a é o coeficiente
de confianga que se tem em que uma particular amostra da origem a um intervalo
bilateral que contenha pelo menos uma proporcdo y da populacao (Patel, 1986).
Wald & Wolfowitz (1946) consideraram o problema de construir limites
de tolerancia considerando uma populag@o normal. Uma boa aproximagao de tais
limites foi obtida conforme descrito a seguir: considere uma amostra aleatdria de
tamanho n, (X, Xy, ..., Xy), de uma populagdo normal. Seja X a média amostral e
a S? variancia amostral. Entdo, segundo Wald & Wolfowitz (1946), um intervalo
de tolerancia bilateral para conter, pelo menos, y da populagdo com um grau de

confianca de 100(1-a)% ¢ dado por:

PlP, [X-ks |2 ex<Xoks [ 2L syl @®
X(1-an-1) X(1-an-1)

em que X(zl-a,n-l) ¢ o quantil de uma distribui¢do Qui-Quadrado com n-1 graus de

liberdade e k ¢ conhecido como fator de tolerancia, sendo obtido pela raiz da

equacdo dada por:

1 i 2
—f{ e 2dt =y, )
V2 N
Atualmente, os fatores de tolerancia k sdo valores tabelados em func¢éo de
n, 100(1-a)% de confianga e da proporgao y.
Conforme Walpole & Myers (1985), os limites de tolerancia sdo dados
por X+ kS, com 100(1-c)% de confianga, que os limites dados contenham pelo

menos a propor¢ao 100y% da populagdo, isto é,

P[Py (X -kS <X<X +kS)>7|=1-0 (10)
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em que k é um valor tabelado em funcdo de 1-a, y e do tamanho n da amostra
(veja tabela A1 em anexo).

Ainda suponha que uma varidvel aleatoria X tenha distribuicdo normal
com média p e varidncia 6°, ambos desconhecidos. Para uma amostra aleatoria de
n observacdes, determinam-se a média amostral X e a varidncia amostral S
Segundo Montgomery (2004), um procedimento para estimar os limites naturais

de tolerancia p £z, /20 ¢ substituir w por X e ¢ por S, resultando em
X+7,,S. (11)

Montgomery (2004) ainda cita quem como X e S sdo estimativas, nio se
pode afirmar que o intervalo dado pela expressdo (11) sempre contenha

100(1-a)% da distribui¢do. Pode-se, entretanto, determinar uma constante k, tal

que, em um grande numero de amostras, uma fragdo (1-o) dos intervalos X +kS
inclua ao menos y% da distribuicdo, em que k é um valor tabelado em fungio de
n, o ey (veja Tabela A1 em Anexo).

Como ilustragdo, considere o seguinte exemplo citado em Montgomery
(2004): um fabricante de um propulsor de foguete de combustivel solido deseja
achar os limites de tolerancia do processo tais que 95% das taxas de combustio
estejam dentro desses limites, com 99% de probabilidade. Pela experiéncia
anterior, sabe-se que a taxa de combustdo tem distribui¢do normal. Uma amostra
aleatoria de 25 observagdes indica que a média e a variancia amostrais da taxa de
combustdo sdo X=40,75¢ S*= 1,87, respectivamente. Como a = 0,05, y = 0,99
e n =25, obtém-se, na Tabela Al, em Anexo, que k = 2,972. Portanto, efetuando-
se as devidas substitui¢des e calculos, tem-se que o intervalo de tolerancia ¢ dado
por [36,69; 44,81]. Ou seja, tem 95% de confianga de que pelo menos 99% de
todas as taxas de combustdo estdo entre 36,69 e 44,81.

Podem-se, ainda, estabelecer limites de tolerancia unilaterais, baseados na

distribui¢do normal, ou seja, com probabilidade g, ao menos 100(1- a)% da
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distribui¢do superam o limite inferior de tolerdncia X - kS ou ficam abaixo do
limite superior de tolerdncia X+ kS. Neste caso, os valores de k também sdo
tabelados e podem ser obtidos na Tabela VIII do Apéndice do livro de
Montgomery (2004).

Mais uma vez, o espago amostral considerado é o do experimento.

2.3.3.1 Interpretacio do intervalo de tolerancia

Conforme Hahn & Meeker (1991), um intervalo de tolerdncia com grau
de confianca de 100(1 - a)%, para conter pelo menos uma propor¢do y da
populagdo, ¢ interpretado da seguinte forma: se, repetidamente, forem calculados
tais intervalos de tolerancia de muitos grupos independentes de amostras
aleatorias, em 100(1 - o)% dos intervalos devem, ao longo do tempo,
corretamente ser incluidos pelo menos 100% vy dos valores da populagao.

Para Hahn & Meeker (1991), como os intervalos de confianga e predigao,
0 100(1 - a)% refere-se ao procedimento de construgdo do intervalo de tolerancia
e nao a qualquer intervalo particular que ¢ computado. A propor¢do atual da
populagdo contida dentro do intervalo de tolerincia é desconhecida porque essa
proporcao depende de parametros desconhecidos.

Enquanto os limites de confianga servem para dar uma estimativa do
parametro de uma distribuicdo, os limites de tolerancia sdo utilizados para indicar
os limites entre os quais se espera encontrar uma propor¢ao especificada de uma

populacgao.

2.3.4 Intervalos de credibilidade (ou intervalos de confianca bayesianos)

A inferéncia bayesiana ¢ baseada no conceito de probabilidade subjetiva,
que mede o grau de confianga que alguém deposita no acontecimento de um dado
evento. No enfoque bayesiano, os pardmetros 0 sdo interpretados como variaveis

aleatorias, baseadas no conhecimento e na experiéncia do pesquisador. Logo, ¢é
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possivel expressar esse conhecimento por meio de uma distribuigdo de
probabilidade, em que a distribui¢do ¢ baseada no que se sabe antes de se
observar uma dada amostra aleatoria, sendo conhecida como distribuigdo a priori.

A utilizacdo de informagdo a priori requer a especificacio de uma
distribui¢do a priori para a quantidade de interesse sobre o parametro 6. Esta
distribuicdo deve representar o conhecimento que se tem sobre 0, antes da
realizagdo do experimento.

Para Paulino et al. (2003), € necessario obter uma expressao que contenha
toda a informagdo da fungdo de verossimilhanga mais a informag¢édo adicional da
priori. A fungdo de verossimilhanga tem papel fundamental, quer na inferéncia
classica, quer na inferéncia bayesiana, como veiculo portador da informagdo dada
pela amostra.

Segundo Box & Tiao (1992), o método bayesiano consiste em uma
informagdo a priori, P(6), a respeito dos pardmetros, de uma fungdo de
verossimilhanca dos dados, L(yy,...,yu|0), € do calculo da distribui¢do de
probabilidade a posteriori para os parametros.

A pergunta que surge €: por que estudar intervalos de credibilidade neste
trabalho? A resposta a esta pergunta inclui:

a) para deixar clara a diferenca entre a abordagem bayesiana ¢ a
abordagem freqiientista. Apesar da apresentacdo desta diferenga, deve-se salientar
que a proposta alternativa apresentada ¢ freqiientista, pois exige trabalhar sobre as
repeti¢cdes do intervalo construido ao longo da vida da central,;

b) intervalo de confianca para a média € um caso particular de intervalo
de credibilidade quando a varidncia da priori tende a infinito, isto é, 7° — o0 ;

¢) para deixar claro que intervalo de credibilidade trata o pardmetro como
variavel aleatéria, e a proposta alternativa ndo, pois ¢é freqiientista. Isto levaria a

frases interpretativas diferentes:
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i) no caso do intervalo de credibilidade, “a probabilidade de a média
populacional p estar entre os limites inferior e superior ¢ de
95%;

i) no caso da interpretagdo alternativa, “a probabilidade de o
pesquisador/sistema acertar a inclusdo do pardmetro dentro dos
limites propostos (inferior e superior) ¢ de 95%”;

iii) no caso classico de intervalo de confianca, se repetir o
experimento infinitas vezes, a probabilidade do intervalo conter o
verdadeiro pardmetro é de 95%.

Segundo Jesus (2004), sob o ponto de vista bayesiano, a forma mais
adequada de avaliar a informag@o disponivel a respeito de uma quantidade
desconhecida 0 é por meio da distribui¢do a posteriori, uma vez que a estimagao
pontual ndo nos informa sobre a precisdo da estimativa e restringe toda a
informagdo presente na distribuicdo a posteriori num unico resultado. Uma
maneira de contornar esse problema ¢ calcular intervalos de credibilidade para
estes valores.

Conforme Ehlers (2008), considere uma quantidade de interesse
desconhecida 0 (tipicamente ndo observavel). A informagdo de que dispomos
sobre 0, resumida probabilisticamente por meio de p(8), pode ser aumentada
observando-se uma quantidade aleatoria X relacionada com 8. A distribuicao
amostral p(x|0) define esta relagdo. A idéia de que, apos observar X = X, a
quantidade de informag@o sobre 6 aumenta, ¢ bastante intuitiva e o teorema de
Bayes ¢ a regra de atualizagdo utilizada para quantificar este aumento de
informagao,

p(.x) _ p(x[0)p(®) _ p(x[O)p(6)
) P [poxde

p(Bx) = (12)
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Note que 1/p(x), que ndo depende de 0, funciona como uma constante

normalizadora de p(6| x).

Para um valor fixo de x, a fun¢do 1(0;x) = p(x|0) fornece a plausibilidade
ou a verossimilhanca de cada um dos possiveis valores de 0, enquanto p(0) ¢
chamada de distribuigdo a priori de 0. Estas duas fontes de informacao,
verossimilhanga e priori, sdo combinadas, levando-se a distribui¢do a posteriori
de 6, p(6] x) (Ehlers, 2008). Assim, a forma usual do teorema de Bayes ¢ dada

por:

p(B]x) oc 1(6; x) X p(6). (13)

Em palavras, tem-se que:

distribui¢@o a posteriori oc verossimilhanga X distribui¢ao a priori.

A seguir, serd definido intervalo de credibilidade (ou intervalo de
confianca bayesiano).

Definigdo 12 (intervalo de credibilidade): seja 6 uma quantidade
desconhecida no espago paramétrico ®@. C ¢ um intervalo de credibilidade de
100(1-0)%, ou nivel de credibilidade (ou confianga) 1—a, para 6, se P(6
eC)>1-o.

E possivel construir uma infinidade de intervalos de credibilidade, mas o
ideal é obter apenas aquele que tenha o menor comprimento possivel. Neste caso,
¢ denominado intervalo de credibilidade com maxima densidade a posteriori. A

seguir, ¢ definido tal intervalo.
Defini¢ao 13: um intervalo de credibilidade C de 100(1- )%, para 0, ¢ de

maxima densidade a posteriorise C={ 0 € ® : p(6 | x) > K(a)}, em que K(a) é a

maior constante que satisfaz P(0 € C) > 1 —a.
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Agora, considere uma amostra aleatéria (Xj,..., X,) de uma populacio

,oqe v A . 2
normal com média 0 e variidncia ¢~.

Se a variancia populacional o* é conhecida e a priori de 6 ¢ N ‘Ez ,
pop p Hos>To

entdo, pelo teorema de Bayes, a posteriori de 6 ¢ N(p, ,’512) . Intervalos de
credibilidade bayesianos para 6 podem ser construidos, usando o fato de que
00—
YRy NGO - (14)
T

Observagdo: a notagdo dada em (14), 1é-se «9- I gado x”.
T

Assim, usando uma tabela da distribui¢ao normal padronizada, pode-se

obter o valor do percentil zg, tal que:

P{_Zu/zse_ulgza/szl'a (15)
T

e isolando-se 6 em (15), obtém-se que:
Py =Zq /2 T SO 245 1) = 1o (16)
Portanto, [L; —Zy /2 " TisHy + 240 - T;] € o intervalo de

credibilidade 100(1 - a)% para 6.

A priori ndo informativa pode ser obtida fazendo-se a varidncia da priori

tender a infinito, isto é, T(2) — 00. O intervalo de credibilidade sera dado por:

_ c _ c 7
[X_Za/2ﬁ>x+za/2ﬁ] (17)
que coincide numericamente com o intervalo de confianga para a média classico.
Aqui, o espago amostral Q ¢ o produto cartesiano do espago amostral do
experimento, dado por (Xi, ..., X;,) com o espago amostral de 0.
Um tratamento mais completo do enfoque bayesiano pode ser encontrado

em Box & Tiao (1992).
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2.3.4.1 Interpretacio do intervalo de credibilidade

Recordando a interpretacdo do intervalo de confianga com nivel de
significancia 100(1 — a)%: se o experimento for repetido um nimero muito
grande de vezes em condi¢des idénticas, os intervalos encontrados conterao o
verdadeiro valor do pardmetro, numa propor¢do igual a 100(1 — a)%. Essa
informagdo refere-se ao intervalo e ndo ao pardmetro (Cordani, 2001). Ja a
abordagem bayesiana oferece um intervalo de credibilidade para o pardmetro com
base na distribuigdo a posteriori. Este intervalo pode produzir um valor numérico
analogo aquele produzido na inferéncia classica, mas a interpretag@o ¢ diferente,
provavelmente mais proxima da linguagem usual do usuario da informagao (ou do
pesquisador), uma vez que a atribui¢do de probabilidade ¢ feita sobre o parametro

(Cordani, 2001).

2.4 Articulagdes entre os intervalos estatisticos

Nesta secdo sera feita uma articulagdo entre os intervalos de confianga, de
predicdo e de tolerancia, a fim de se obter, na se¢do 4.2, uma expressiao
alternativa para calcular limites de tolerancia.

Segundo Kataoka (2005), para o modelo simples normal pode-se verificar
que o intervalo de tolerancia (IT) ¢ uma conjun¢@o do intervalo de predigdo (IP)
com o intervalo de confianga (IC), isto é, IT =IP + IC, o IT é uma “corre¢do” que
se faz no IP por causa da incerteza da média dada pelo IC. Entdo, para verificar
tal afirmacdo, pode-se aumentar o tamanho da amostra, fazendo com que n tenda
ao infinito (n — o) (maiores detalhes veja Kataoka, 2005).

Conforme visto na se¢do 2.3.1, o intervalo de confianga para a média

populacional p é dado por:

- S
X g = (18)
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Quando n — oo, observa-se que o intervalo acima tende a média

. .S S .
populacional y, pois —— 0e X — , isto €,

\n
S S
Xit(a/Z;n-l)E — U (19)

Para o intervalo de predigdo para uma observacdo futura, dado pela

expressao (7) da segdo 2.3.2, tem-se que:

S 1
X £t @onS H'; — u+tz,,0 (20)

. { 1
Pois, quando n — o, tem-se que l+; -1, twonty > Zeyr © S — o. Logo, na

expressdo (20), observa-se que o intervalo de predi¢do tende ao intervalo de
confianga para n — oo.
No caso do intervalo de tolerancia conter pelo menos uma proporg¢ao y da

populacdo, determina-se o fator de tolerancia k, que é obtido pela raiz da equagdo

1 Lk 2
E f 1& e Pdt = v que foi apresentada em (9). Entdo, quando n — oo, tem-se
—k
Vn

1 . o
que —= — 0 e k—2z,, em que z,¢ o quantil de uma distribui¢do normal

N

padronizada (N(0,1)). Logo, tem-se que:

BT ko,
%fﬁk e dt=y — %fk e *dt=1y. (21)

E, utilizando-se a expressdo (8), quando n — oo, obtém-se que

n-1
2
X(i-an-1)

. 2 .
— 1, pois, quando n — oo, tem-se que X(j.qn.1) — N — 1, ou seja, tende

aos graus de liberdade. Portanto, ainda utilizando a expressao (8), tem-se que:
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n-1
2
X(1-an-1)

— uEtz,0 (22)

ou seja, tende ao intervalo de confianga para a média.

Conforme Kataoka (2005), verifica-se, portanto, que se o valor da
proporgdo y do intervalo de tolerancia for muito préximo ao grau de confianga do
intervalo de predicdo, as expressoes (20) e (22) sdo iguais, uma vez que
Zyy = Zop-

Estes argumentos servem para justificar a afirmacdo de que o intervalo de
tolerancia é uma corre¢do do intervalo de predi¢ao pela incorporagdo da incerteza
da média expressada pelo intervalo de confianca (Kataoka, 2005).

Observe que os intervalos de predi¢do sdo sempre mais amplos do que os
intervalos de confianca para a média. Ao obter mais observagdes, os intervalos de
confianca para a média ficardo mais estreitos, pois, quando n— o na expressiao
(18), o comprimento do intervalo tende a zero. Mas, os intervalos de predicao
permanecerdo em torno do mesmo comprimento, pois, quando n— oo, observa-se,
na expressao (20), que o intervalo de predig@o tende ao intervalo de confianca.

Note que, como citado anteriormente, quando n tende para infinito
(n— ) o comprimento de um intervalo de confianga tende para zero, enquanto
os limites de tolerancia tendem para o valor correspondente da populagdo.

A seguir serdo apresentados os materiais ¢ os métodos utilizados neste

trabalho.
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3 MATERIAL E METODOS

A base de dados do presente trabalho foi obtida por meio de simulagao.
Para gerar os dados, foi necessario estabelecer uma estratificacdo. Esta
estratificacdo ¢ baseada num conjunto de categorias, normalmente usadas no
estudo de dire¢do econdmica, as quais serdo apresentadas no capitulo 4. A titulo
de simulacdo, tal estratificacdo foi determinada da seguinte forma: considerou-se
0 mesmo motorista dirigindo o mesmo veiculo, realizando sempre o mesmo
trajeto, sem estar em comboio, com defletor e outras variaveis fixas. Como toda a
teoria de intervalos de tolerancia citado neste trabalho é baseada na distribuigdo
normal, entdo, geraram-se os dados provenientes de uma distribui¢do normal, com
média de consumo de 2,5 km/l e desvio padrao de 0,15 km/l. Esta estratificagdo
esta sujeita a variagdes na definicdo das categorias de estratificacdo, conforme a
necessidade da empresa.

As andlises foram realizadas utilizando o software estatistico R, versdo
2.6.2 (R, 2008). O programa usado para gerar os dados e calcular os limites de
tolerancia ¢ apresentado a seguir.
Geracao de dados:
dados=rnorm(100,2.5,0.15) #gerar dados com uma distribui¢do normal com
média=2,5 e desvio padrdo de 0,15#
Calculo do intervalo de tolerancia bilateral, considerando o nivel de confianga de
95%:
n<- length(dados)
media=mean(dados)  #calcula a média dos valores gerados#
media #imprime na tela o valor da média#
desvio=sd(dados) #calcula o desvio padrao#

desvio  #imprime o valor do desvio padrao#

59



t=qt(0,975, df = n-1) #quantil da distribuigéo t #
klinha=t*((sqrt(1/n)+(sqrt(1+(1/n))))) #calcula o fator k'#

kajust=1,1957*klinha - 0,3873  #determina o k ajustado pela regressdo com
n>=30#

kajust #imprime o valor de k ajustado#
ITconsumo<-média+desvio*qt(c(0,025, 0,975), df = n-1) *kajust #intervalo de
tolerancia bilateral usando o fator de tolerancia ajustado#

ITconsumo #imprime o intervalo de tolerancia desejado#

Para obter uma nova forma de calcular os fatores de tolerdncia, sera
utilizado um resultado apresentado em Kataoka (2005): para o modelo simples
normal, pode-se verificar que o intervalo de tolerancia (IT) € uma conjungdo do
intervalo de predi¢ao (IP) com o intervalo de confianca (IC), isto é, IT = IP + IC.

A partir dai, sera estabelecida a nova expressao.
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4 NOVAS PROPOSTAS

Neste capitulo serd apresentada uma forma alternativa de interpretar
intervalo de tolerancia, fazendo uma mudanca no espago amostral. Também sera
proposta uma expressdo para calcular limites de tolerancia, sem a necessidade de
utilizar fatores de tolerancia tabelados, conforme mencionado na secdo 2.3.3.
Além disso, a teoria de intervalos de tolerancia serd ilustrada por meio de dois
exemplos aplicados ao programa de direcdo econdmica. Toda a teoria ¢ baseada

no fato de que os dados seguem uma distribui¢ao normal.

4.1 Programa de direciio econdomica

O mundo dos negocios esta cada vez mais competitivo e, para sobreviver
neste agressivo cenario econdmico, torna-se imprescindivel para as empresas a
busca da melhoria continua. A busca da competitividade tem exercido papel
relevante para o aprimoramento € a conquista de novos mercados.

A qualidade total estd sendo visualizada como forma de gerenciamento
que, quando implementada, visa melhorar de modo continuo o desempenho
organizacional, pois, com o aumento da qualidade, cresce a satisfacdo dos
clientes, correspondendo a um maior lucro e participa¢do no mercado.

Uma empresa que pretenda alcancar e manter lideranga em custo, dentro
do contexto atual de globalizagdo da economia, deve, continuamente, enfocar a
produgdo com uma visdo estratégica. Além da qualidade dos servigos prestados e
prazos de entrega que satisfagcam as necessidades dos clientes, deve se empenhar
no combate total ao desperdicio, procurando eliminar todos os processos e

fungdes que ndo agreguem valor ao produto ou servigo.
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E importante enfatizar que um ataque total ao desperdicio se aplica a
todas as fungdes da empresa ¢ ndo apenas a producdo. Nesse sentido, uma
empresa obtém vantagem competitiva em custo, por meio da otimizagdo de todos
os processos envolvidos na plena satisfacdo do cliente. A vantagem competitiva
em custo é conseqiiéncia da reducdo do custo global da empresa. Assim, para
reduzir custo, a empresa deve adotar programas de melhoria continua, utilizando
métodos eficazes. Aqui, um dos métodos que serd empregado ¢ o Just in Time
(JIT). Serédo aplicados intervalos de tolerancia para permitir analise e decisdo em
tempo real do consumo de combustivel em uma empresa de transporte e logistica,
isto €, resolver o problema no momento e no local de abastecimento do veiculo,
no espirito JIT, para que a causa do consumo excessivo seja imediatamente
resolvida/eliminada.

Nesta se¢do, propde-se a criagdo de uma central contra o desperdicio que
deve gerenciar e ou controlar o consumo de combustivel de uma frota de
caminhdes de uma transportadora.

Por exemplo, considere o caso em que uma transportadora possui uma
frota de caminhdes que percorre, aproximadamente, 1.000.000 de quilometros por
més. Sua conta de combustivel sera, entdo, de um montante financeiro bastante
significativo (consideravel). Em um volume assim, qualquer variagdo no consumo
representa uma variagdo grande na lucratividade da empresa. Para exemplificar o
caso, suponha que o rendimento médio de combustivel da frota de caminhdes de
uma transportadora seja de 2,212 km/litro e, quando adotado um programa de
dire¢do econdmica, esse rendimento seja elevado para 2,567 km/litro,
aumentando, assim, o rendimento médio em 0,355 km/litro. Este aumento implica

numa reducdo de consumo em LI = 0,0625 litro por quildmetro.
2,212 2,567

Considerando o prego médio do combustivel em R$ 1,80 por litro, tem-se uma

economia de:
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1,80 - 0,0625 = R$ 0,1125 (ou 0,12) por quildometro
Mas, como a frota percorre em torno de 1.000.000 km mensais, tem-se

R$ 0,1125 - 1.000.000 = R$ 112.500,00 de economia mensal em combustivel.

Contudo, o objetivo ndo € apenas mostrar o valor economicamente, mas
também em fun¢do da gestdo da qualidade. Com a adogdo de um sistema JIT,
espera-se que o sistema otimize varios aspectos na empresa, levando entio a uma
melhoria da qualidade. Para atingir esse objetivo serd necessaria a criagdo de um
sistema que sera chamado “Central Contra o Desperdicio”, descrito
detalhadamente a seguir.

Primeiramente, suponha a existéncia de uma central, que sera denominada
Central Contra o Desperdicio (CCD), que é um nome fantasia para o setor de uma
empresa de transporte e logistica que cuidara de todo o programa de dire¢do
economica da empresa. Esta central consistira de trés grupos de recursos: pessoal,
infra-estrutura ¢ métodos (Figura 7). No grupo de recursos pessoais estdo
incluidas todas as pessoas que trabalhardo na CCD. No grupo de infra-estrutura
estdo contidas as instalagdes fisicas, tais como prédio, mdveis, equipamentos
(computadores, conexdo a internet, telefones, etc.). No grupo referente aos
métodos, estdo contidos os procedimentos de trabalho da CCD, entre eles, com

grande importancia, os métodos estatisticos para a construgao de intervalos.

Infra-
estrutura

FIGURA 7 Grupos de recursos necessarios na central contra o desperdicio
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A Central Contra o Desperdicio (CCD) pode ser considerada um sistema
JIT no combustivel, devendo conter (conforme esquema na Figura 8):

1. um setor com pessoal conectado a internet ou a um telefone 0800

(Central Contra o Desperdicio);

2. software de processamento estatistico para analise das informacdes

registradas;

3. programa de treinamento de direcdo econdmica.

Central Contra o Desperdicio

Sistema

FIGURA 8 Esquema da Central Contra o Desperdicio

O funcionamento da Central Contral o Desperdicio sera detalhado a

seguir.
Passo 1: O caminhdo ¢ abastecido em qualquer lugar do Brasil.
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Passo 2: Apos abastecimento, o motorista informa a Central Contra o
Desperdicio, por meio de um telefone 0800 ou da internet, para informar o
volume abastecido e a quilometragem que esta registrada no caminhao.

Passo 3: Imediatamente, as informac¢des sdo introduzidas no software
que, de posse das informagdes de abastecimento anterior e do trecho percorrido
(distancia, condi¢des de conservacdo da rodovia, tempo chuvoso ou ndo, etc.),
calcula qual deveria ser o consumo ideal por meio do intervalo de tolerancia e
compara com o consumo real.

Passo 4: Se o consumo real for menor que o consumo ideal, o motorista ¢
autorizado a seguir viagem e seus dados (nome, caminhdo utilizado, trecho
percorrido, etc.) sdo incorporados ao banco de dados do sistema, para possivel
introdugdo no programa de treinamento de outros motoristas, além de, ¢ claro,
somar-se ao banco de dados utilizado nas inferéncias.

Passo 5: Se o consumo real for maior que o consumo ideal, o motorista é
convocado a prestar esclarecimentos sobre essa anomalia. Se as explica¢cdes ndo
forem convincentes (ou mesmo que sejam), o motorista ¢ orientado a levar o
caminhdo para oficina mecanica, concessionaria ou equipe especializada, para que
seu veiculo seja vistoriado. E, com o resultado das analises, providéncias serdo
tomadas, como, por exemplo, treinamento e reciclagem de motoristas.

O banco de dados da Central Contra o Desperdicio serd composto de
informagoes referentes ao:

a) consumo por caminhdo (marca, modelo, ano, idade,tipo,etc.);
b) consumo por motorista;

¢) consumo por rota (trajeto);

d) consumo por condi¢des de estrada (ou rodovias);

e) consumo por tipo de carga;

f) esta em comboio?;

g) uso ou ndo de defletor;
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h) ntmero de horas do motorista sem dormir;

i) temperatura do ar, etc.

Observa-se, no Quadro 3, que se refere ao custo e a qualidade em fungdo
da maneira de como o motorista dirige, que:

a) quando o motorista usa de forma inadequada o cambio, isso leva ao
aumento de consumo de combustivel e ao aumento de desgaste de pecas, ou seja,
ocorre aumento no custo, além de gerar solavancos na carga, podendo danifica-la;

b) o uso errado dos freios implica em aumento de combustivel e maior
desgaste de pecas, levando a maiores custos. Se a utilizagdo for de forma
adequada, ocorrerdo menos solavancos na carga, entre redu¢do no consumo de
combustivel e menor desgaste de pecas. Assim, havera redugdo de custos, além de
proporcionar menos quebras na carga;

¢) a velocidade excessiva gera o consumo excessivo de combustivel, além
de maior desgaste de pecas, gerando maiores custos, além de trepidagdo
excessiva, solavancos potencialmente mais danosos na carga e risco de acidentes.

Assim, conforme Quadro 3, a economia de combustivel implica em
qualidade pelos seguintes aspectos:

a) motorista atento a dire¢ao desvia de mais buracos nas rodovias;

b) menor uso de freios levara a uma viagem mais suave, logo, menos

quebra de mercadorias;

¢) maior concentragdo no trabalho, melhorando o desempenho geral,

assim evitando acidentes.

Logo, se o motorista tiver uma dire¢do adequada, além de evitar
acidentes, ele levard a uma redugdo de custos em relagdo a0 menor consumo de
combustivel, menores desgastes de pecas, implicando em menos manutengdo do
veiculo e proporcionando maior qualidade em fungdo de ocorrer redugdo de

quebras na carga.
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Portanto, com a adog¢do de um programa de dire¢do econdmica, a empresa
obtém qualidade pela direcdo do motorista. Portanto, gerenciar custo induzira
a uma postura mais profissional do motorista, que acarretara melhorias da

qualidade.

QUADRO 3 Custo ¢ qualidade em fun¢do da maneira de como o motorista dirige

Desempenho
Direcao Custo Qualidade
1-Uso errado do |- aumento de consumo de -solavancos na carga
cambio combustivel
- aumento do desgaste de pecas
2-Uso errado dos |- aumento de consumo de -solavancos na carga
freios combustivel

- aumento do desgaste de pecas
- aumento do desgaste de pneus

3-Velocidade - aumento consumo de ‘trepidagao excessiva
excessiva combustivel -solavancos potencial-
- aumento do desgaste de pneus | mente mais danosos

- risco de acidentes

4-Nao desvio de |- quebra e desgaste de pegas ‘trepidacdo excessiva

buracos e -solavancos

saliéncias potencialmente mais
danosos

5- outros

4.2 Expressao para o calculo dos limites de toleriancia

Nesta secdo sera necessario considerar o resultado ja discutido em
Kataoka (2005), para que seja possivel obter uma forma alternativa para calcular
limites de tolerancia. Tal expressdo, que sera apresentada nesta se¢do, nao
necessitara de valores tabelados para o fator de tolerancia k, conforme citado na
secdo 2.3.3 e dependerd apenas de dados amostrais, sendo possivel construir

intervalos de tolerancia para qualquer tamanho de amostra.
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Suponha que os dados referentes ao consumo de combustivel (Y)
provenham de uma distribui¢do normal com média de consumo p em km/l e
desvio padrio o, ou seja, Y~ N(u, 6°).

Como citado anteriormente, o intervalo de tolerdncia (IT) pode ser
considerado como uma conjuncdo do intervalo de predicdo (IP) com o intervalo

de confianca (IC), isto &, IT é o IP conjugado com o IC. Logo, se pode escrever

P LU
(@/2,n-1) 0 (a/2,n-1) \/H

Ll

n o n

Assim, outra expressdo que pode servir como base para determinar

que:

IT=“IP+IC”= X+

= Xt tgnS

intervalos de tolerancia ¢ dada por:

\F [ 1
— 4+ [1+—=
n n

Como os limites de tolerdncia podem ser obtidos pela expressdo (19), ou

X % tg)S . (23)

seja, por X +kS, com k tabelado conforme apresentado na Tabela A1, em anexo,

considerou-se  na  expressdo  (23), como fator de  tolerancia
k= ! 1+ ! e ajustou-se uma regressao linear, da formay =a+ b x

t(a/Z;n-l) H + ; .] g B y )
entrekek’.

O grafico da Figura 9 refere-se ao ajuste de tal regressdo. Observa-se que
a equacdo obtida foi k= 1,577 k - 1,3324, com R*= 0,9990, em que k € o fator de

tolerancia tabelado em Walpole & Myers (1985) e k™ é o fator de tolerdncia

proposto anteriormente. Reescrevendo-se a equagdo tem-se
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A

k=1,577k-1,3324 =

\F [
— +, [1+—=
n n

= k=1577t g

-1,3324. (24)

como R? = 0,9990, entio, pode-se dizer que 99,90% da variacdo do fator de

tolerancia tabelado k, € explicado pelo modelo ajustado.

N
o

30

20

tabelado k

10

Fator de tolerancia

Ajuste de regresséo para os fatores de

tolerancia k = 1,577k~ 1,3324
R? = 0,9990

e

/

-
- |

Fator de toleréancia obtido por k”

30

FIGURA 9 Ajuste de regressdo entre os fatores de tolerancia obtidos por k™ por
meio da expressdo (23), com os fatores tabelados em Walpole & Myers (1985)

Os dados da Tabela 1 referem-se aos fatores de tolerancia obtidos por

meio da expressdo (24) e de valores tabelados apresentados em Walpole & Myers

(1985), com um nivel de confianga de 95%. Logo, observa-se, pela Tabela 1, que

os fatores de tolerancia calculados pela equagdo (24) estdo ficando proximos dos

fatores tabelados em Walpole & Myers (1985).
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TABELA 1 Fatores de tolerancia obtidos por meio da expressdo (24) e os valores
tabelados apresentados em Walpole & Myers (1985), com um nivel de confianga
de 95%.

n Kk tabelado k ajustado n k tabelado k ajustado por
k=1,577k-1,3324 k=1,577k-1,3324
2 37,6740 37,3774 45 2,4080 2,3547
3 9,9160 10,4201 50 2,3790 2,3164
4 6,3700 6,7881 55 2,3540 2,2842
5 5,0790 5,4221 60 2,3330 2,2567
6 4,4140 4,7012 65 2,3150 2,2329
7 4,0070 4,2513 70 2,2990 2,2120
8 3,7320 3,9412 75 2,2850 2,1936
9 3,5320 3,7131 80 2,2720 2,1770
10 3,3790 3,5373 85 2,2610 2,1622
11 3,2590 3,3971 90 2,2510 2,1487
12 3,1620 3,2823 95 2,2410 2,1365
13 3,0810 3,1863 100 2,2330 2,1252
14 3,0120 3,1046 150 2,1750 2,0486
15 2,9540 3,0342 200 2,1430 2,0050
16 2,9030 2,9727 250 2,1210 1,9762
17 2,8580 2,9184 300 2,1060 1,9554
18 2,8190 2,8702 400 2,0840 1,9268
19 2,7840 2,8269 500 2,0700 1,9076
20 2,7520 2,7879 600 2,0600 1,8937
25 2,6310 2,6378 700 2,0520 1,8831
30 2,5490 2,5351 800 2,0460 1,8745
35 2,4900 2,4596 900 2,0400 1,8675
40 2,4450 2,4014 1000 2,0360 1,8616

Observa-se que, para n = 2, o valor ¢ discrepante dos demais. Entdo, foi
retirada essa observagdo e ajustada uma nova regressao.
O grafico da Figura 10 refere-se ao ajuste da regressdo entre o fator de

tolerancia tabelado com o fator de tolerancia proposto por k’, retirando-se n = 2.
Observa-se que a equagdo obtida foi k= 1,4199 k- 0,9163, com R*= 0,9974, em

que k ¢é o fator de tolerancia tabelado em Walpole & Myers (1985) e k” € o fator

de tolerancia proposto anteriormente. Reescrevendo-se a equagao tem-se:
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A

k=1,4199k’-0,9163 =

\F [ 1
— 4+ (1+—
n n

como R? = 0,9974, entio, pode-se dizer que 99,74% da variagdo do fator de

= k=1,4199 t 5.0, -0,9163. (25)

tolerancia tabelado k ¢ explicado pelo modelo ajustado.

Ajuste de regresséo para os fatores de
tolerancia

k= 1,4199k"- 0,9163
R? = 0,9974

-
/

—

2 4 6 8

Fator de tolerancia obtido por k”

— —

ONPA,OOON

tabelado k

Fator de tolerancia

o

FIGURA 10 Ajuste de regressdo entre os fatores de tolerancia obtidos por k” por
meio da expressdo (23) com os fatores tabelados em Walpole & Myers (1985),
retirando-se o primeiro valor de ambos, ou seja, retirando-se os valores para n=2.

Os dados da Tabela 2 referem-se aos fatores de tolerancia obtidos por
meio da expressao (25) e de valores tabelados apresentados em Walpole & Myers
(1985), com um nivel de confianca de 95%. Observa-se que, retirando-se os
valores para n = 2, os fatores de tolerancia calculados pela equagdo (25) se

aproximaram mais dos fatores tabelados em Walpole & Myers (1985).
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TABELA 2 Fatores de tolerancia obtidos por meio da expressdo (25) e os valores
tabelados apresentados em Walpole & Myers (1985), com um nivel de confianga
de 95%.

n k k ajustado n k k ajustado por
tabelado ¢ _ 1 4199 k- 0,9163 tabelado | _ 4 4199 k- 0,9163
39,9160 9,6654 50 2,3790 2,4035
4 63700 6,3952 55 2,3540 2,3690
55,0790 5,1653 60 2,3330 2,3400
6 44140 4,5162 65 2,3150 2,3153
74,0070 4,1111 70 2,2990 2,2938
8 13,7320 3,8320 75 2,2850 2,2750
93,5320 3,6265 80 2,2720 2,2584
10 33790 3,4682 85 2,2610 2,2435
11 3,2590 3,3420 90 2,2510 2,2302
12 3,1620 3,2387 95 2,2410 2,2180
13 3,0810 3,1522 100 2,2330 2,2070
14 3,120 3,0787 150  2,1750 2,1969
15 2,9540 3,0153 200 2,1430 2,1279
16  2,9030 2,9599 250  2,1210 2,0887
17 2,8580 29111 300 2,1060 2,0627
18 2,8190 2,8676 400 2,0840 2,0439
19 2,7840 2,8287 500 2,0700 2,0182
20 2,7520 2,7935 600  2,0600 2,0010
25 2,6310 2,6584 700 2,0520 1,9885
30 2,5490 2,5659 800  2,0460 1,9788
35 2,4900 2,4980 900  2,0400 1,9712
40 2,4450 2,4455 1000  2,0360 1,9648

Agora, considerando n>30, ajustou-se outra regressdo. A Figura 11
refere-se ao ajuste da regressdo entre o fator de tolerancia tabelado com o fator de

tolerdncia  proposto por k', para n>30. A equacdo obtida foi

k= 1,1957 k’- 0,3873, com R*=0,9999, em que k € o fator de tolerancia tabelado
em Walpole & Myers (1985) e k™ € o fator de tolerancia proposto anteriormente.
Observa-se também que o ajuste melhorou em relacdo ao ajuste anterior.

Reescrevendo-se a equagdo tem-se:

A

k=1,1957k’- 0,3873 =
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= k= 11957ty \ﬁm/wl -0,3873. (26)
’ n n
Ajuste de regressao para os fatores de
tolerancia k = 1,1957k - 0,3873
R? = 0,9999
@©
8 26
& « 257
39 24
e ® 23
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Fator de toleréncia obtido por k’

FIGURA 11 Ajuste de regressdo entre os fatores de tolerancia obtidos por k™ por
meio da expressdo (23) com os fatores tabelados em Walpole & Myers (1985),
considerando n>30.

Os dados da Tabela 3 referem-se aos fatores de tolerancia obtidos por
meio da expressdo (26) e de valores tabelados apresentados em Walpole & Myers
(1985), com um nivel de confianca de 95%. Considerando n>30, os fatores de
tolerancia ajustados pela equacgdo (26) se aproximaram bem dos fatores tabelados
em Walpole & Myers (1985), diferenciando-se, em geral, do fator de tolerancia

tabelado a partir da terceira casa decimal. Portanto, para n>30, a equagdo

A

k=1,1957 k’- 0,3873 pode ser usada para calcular os fatores de tolerancia,

produzindo valores aproximadamente iguais aos fatores de tolerdncia tabelados.

Além de ser possivel determinar fatores de tolerancia para qualquer tamanho de
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amostra, uma vez que em Walpole e Myers (1985) sdo apresentados fatores de

tolerancia para, no maximo, n=1000.

TABELA 3 Fatores de tolerancia obtidos por meio da expressao (26), com n>30
e os valores tabelados apresentados em Walpole & Myers (1985), com um nivel
de confianca de 95%.

n k k ajustado n k k ajustado por
tabelado ¢ _ 4 1957703873 tabelado ¢ _ 1 195717 0,3873

30 2.5490 2.5451 100 2.2330 22343

35 2.4900 2.4879 150 2.1750 21762

40 24450 2.4437 200 21430 21432

50 2.3790 2.4083 250 21210 21213

55 23540 23793 300 2.1060 21055

60 23330 23549 400 20840 2.0838

65 23150 2.3340 500 2.0700 2.0693

70 2.2990 23160 600 2.0600 2.0588

75 2.2850 23001 700 20520 2.0507

80 2,2720 2,2861 800 2,0460 2,0442

85 22610 22736 900 20400 2.0389

90 22510 22623 1000 20360 2.0344

95 22410 22521

Assim, a expressdo obtida em (26) pode ser considerada como uma boa
aproximagdo para determinar os fatores de tolerancia, obtendo resultados bem
proximos aos produzidos, utilizando-se os valores tabelados e dependendo apenas
de dados amostrais. Na pratica, esta seria mais viavel, pois sua implementagdo em
softwares seria mais facil, uma vez que ndo depende de valores tabelados.

Portanto, para n>30, os limites de tolerancia podem ser obtidos por:

>

X +kS=

_ 1 1
X | 1,1957%t 0 ) \ﬁ+ [1+—
’ n n

—0,3873]-8 . (27
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4.3 Interpretacao alternativa do intervalo de tolerancia

Conforme ja citado anteriormente, na construgdo de intervalos estatisticos
freqiientistas supde-se que sejam realizadas inimeras repeticdes do experimento.
Porém, na prética, somente um experimento de amostragem ¢ levado a efeito;
conseqlientemente, apenas a primeira amostra € o primeiro intervalo sdo
considerados. Nao ocorrem varias repeticdes do mesmo experimento (isto é, a
obtencdo de varias amostras de tamanho n repetidas um grande numero de vezes -
“long run”), a fim de garantir se realmente 100(1 - a)% dos intervalos obtidos
contém o pardmetro. Com base em um unico experimento ¢ feita a afirmacgdo de
que ha 100(1 — a)% de confianga de que verdadeira média pu da populagdo em
estudo esteja contida dentro do intervalo que se estende de T, a T, (Hoel, 1976).

Hoel (1976) observa, de passagem, que esta interpretagdo carece de
realizagdo pratica e sugere uma interpretacdo alternativa: se, para muitos
experimentos diferentes, porém, com um mesmo coeficiente de confianca
100(1 — a)%, forem feitas estimativas para o intervalo correspondente, entdo,
100(1 — a)% de tais intervalos construidos serdo verdadeiros (isto €, conterdo a
verdadeira média), na longa seqiiéncia desses experimentos diferentes,
semelhantes apenas quanto ao coeficiente de confianca. Mas, Hoel (1976)
somente sugere a interpretagdo e ndo entra em maiores detalhes. Com base nesta
idéia de Hoel (1976), esta proposto, nesta tese, fazer uma interpretacdo
freqiientista alternativa para o intervalo de tolerancia, que sera descrita a seguir.

Considere a central contra o desperdicio (o analista ou um grupo): a esta
central sempre chegam demandas para a decisdo se um dado veiculo esta com
consumo elevado, normal ou baixo, os quais podem receber como solugdo
intervalos de tolerancia de 100(1 — a)% de confianca.

Na interpretagdo tradicional, como ja dito, imagina-se que se repete

infinitas vezes o experimento, ou seja, deve considerar-se, neste caso, 0 mesmo
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caminhdo, a mesma rota, 0 mesmo motorista, 0 mesmo peso da carga, as mesmas
condigdes climaticas, etc. e fazer com que isso ocorra infinitas vezes. Na pratica,
isso ndo faz sentido, uma vez que o mesmo motorista pode fazer apenas uma
viagem com o mesmo caminhdo X, com o mesmo peso de carga Y, nas mesmas
condicdes climaticas, etc. Assim ndo seria possivel utilizar a idéia de construgao
de intervalos de tolerancia com interpretagdo tradicional, pelo fato de serem
consideradas infinitas repeticdes do mesmo experimento. A forma alternativa
sugerida por Hoel (1976) leva a fazer a mudanga do espago amostral do
experimento para o espago amostral do analista, o qual ird determinar solugoes
para cada viagem e este construird intervalos de tolerancia para cada situagdo (ou
seja, para cada chamada recebida pela central). Assim, em varios problemas
solucionados ao longo do tempo (tempo de vida da central), terd que, por
exemplo, 95% deles estardo corretos e 5% ndo estariam.

A interpretacdo do intervalo de tolerancia do espago amostral tradicional
prevé muitas repetigdes do experimento, enquanto a proposicao (ou interpretacao)
alternativa prevé muitas situagdes diferentes, cada uma delas repetida uma unica
vez.

A pergunta que surge ¢é: entdo, por que ndo usar a inferéncia bayesiana
para solucionar esse problema? A inferéncia bayesiana considera o pardmetro
como variavel aleatéria e aqui ndo ¢ isso que estd sendo considerado. Nesta
interpretacdo alternativa, mudando o espaco amostral, a interpretacdo de
probabilidade continua sendo freqiientista e todos os pardmetros continuam sendo
numeros desconhecidos e ndo variaveis aleatdrias. Além disso, a vantagem ¢é que
0 espago amostral continua ndo necessitando de uma priori.

Considere a seguinte situagdo: a central contra o desperdicio recebe a
chamada de um determinado motorista neste exato momento e tem que passar
algumas informagdes a ele, por exemplo, “vocé deveria abastecer na

quilometragem tal”. S@o construidos intervalos de tolerdncia em relagdo ao
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consumo. Em cada chamada serd construido um intervalo com probabilidade
100(1 — a)% de “acertar”.

Imagine que, ao longo da vida da central, esta receba inimeros problemas
que necessitem da utilizacao de intervalos de tolerancia citados anteriormente. Em
cada problema, podera determinar a solug¢do correta ou ndo. Assim, ao longo de
sua vida, terdo resolvido n problemas deste tipo.

Nesta se¢do, sera demonstrado que essa interpretacao alternativa € valida,
pois a probabilidade de acertar ao longo da vida da central tenderd a 100(1 — )%,
que sera considerado como 95%, a efeito de ilustragdo pratica.

Considere a populacdo de muitas repeticdes de intervalos de tolerancia
construidos na historia de vida da central, ou seja, todas as chamadas recebidas no
decorrer de sua existéncia com o conseqiiente intervalo construido e a decisdo
sobre o consumo (alto, normal ou baixo). Esta decis@o pode estar correta ou ndo,
em func¢do do intervalo estar correto ou ndo. Por exemplo, se um intervalo de
tolerancia afirma que um consumo normal para uma dada condi¢do de motorista,
veiculo, carga, etc., esta entre os valores de 2,56 km/l ¢ 2,68 km/l, um consumo
de 2,70 km/1 seria considerado alto. Porém, o intervalo correto poderia ser de 2,57
km/l a 2,71 km/1, levando, portanto, a uma decisao errada sobre a performance do
motorista (um erro na construgdo do intervalo deve-se ao erro de estimagdo da
média e do desvio padrdo, embutido no calculo do intervalo de tolerancia).
Portanto, o conjunto de todos os resultados possiveis sera do tipo “acerta” =1 o
intervalo ou “erra” = 0, ou seja, Q= {0, 1} serd o espago amostral considerado.

Agora, considere Y(n) uma varidvel aleatéria indicadora do evento

“acerta” na n-ésima chamada, isto é,

Y(n) 1, se 0 n-ésimo intervalo esta correto
n =
0, caso contrario
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Para fixar idéias, considere intervalos de 95%. Cada intervalo de 95%
construido pela central tem dois resultados possiveis, que serdo sucesso=
“acertar” e fracasso = “errar”, com as respectivas probabilidades iguais a
p=95%=0,95e q=1-p=5%=10,05.

Assim, Y(n) tem uma distribui¢do Bernoulli com parametro p, ou seja,
Y(n) ~ Bernoulli, (p=0,95) sendo a média dada por E[Y(n)] = p e a variancia por
Var[Y(n)] = pq.

n
Pode-se definir o nimero de acertos em n chamadas como sendo E Y(@).
i=1

Sabe-se que ZY(i)~ Binomial(n, p), em que n é o numero de chamadas
i=1
recebidas na central. Além disso, a média é dada por E[Y(n)] = np e a varidncia
por Var[Y(n)] = npq.
Seja X(n) uma variavel aleatéria definida pelo quociente entre o nimero

> oY)

de acertos em n chamadas e as n chamadas, isto é, X(n) = =~ Logo,
n

X(n) = proporgéo de acertos em n chamadas = p.

Mood et al. (1974) citam que f)iN[p, I;—q], em que i denota
convergéncia em distribuicdo a medida que n tende ao infinito. Evidéncias
empiricas sugerem que a convergéncia ¢ satisfatoria quando np e npq sdo ambos
maiores que 5. Assim,

n
> oY)

X(n)=-1—=5p ~N[p, ﬂ].
n n

Para verificar se a seqiliéncia de intervalos corretos construidos ao longo

da vida da central contra o desperdicio tendera a uma probabilidade p de acertos,
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ou seja, X(n) converge estocasticamente a p, basta utilizar o teorema ergddico
(citado anteriormente 2.2.3).

Usando o teorema ergodico, deve-se mostrar que:

P
1) X(n)— p, ou seja, que X(n) converge em probabilidade a p;
2) pressupondo-se que X(n) ndo sdo autocorrelacionados, deve-se

verificar que Var[X(n)] tende a zero quando n tende a infinito.

P
Para mostrar X(n)—p, sera utilizado o seguinte corolario (Lei dos

Grandes Numeros de Bernoulli) citado em James (2002): considere uma
seqiiéncia de ensaios binomiais independentes, tendo a mesma probabilidade p de

“sucesso” em cada ensaio. Se S, ¢ o nimero de sucessos nos primeiros n ensaios,

S, P S .
entdo, — —p. Neste trabalho, o — ¢ equivalente ao X(n). Portanto, pode-se
n n

P
dizer que X(n) — p, satisfazendo o item (1) do teorema ergddico.

Supondo-se X(n) ndo autocorrelacionados, paran =1, 2, ... tem-se que:
lim Var(X(n))= lim 2= 0.
n—oo n—oo 1N

o que verifica o item (2) do teorema ergodico.

Portanto, pode-se dizer que X(n) converge para p. Isto é, que, ao longo de
vida da Central Contra o Desperdicio, a seqiiéncia de intervalos construidos
corretamente tende a uma probabilidade p. Graficamente, uma possivel situagao ¢é
apresentada na Figura 12, que se refere ao quociente entre o nimero de acertos de

intervalos construidos ao longo da vida da central em n chamadas.
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Proporcédo de intervalos corretos construidos ao
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FIGURA 12 Propor¢ao de intervalos corretos construidos ao longo da vida da
central, em funcdo do nimero de chamadas recebidas.

O grafico apresentado na Figura 12 foi obtido por meio de uma
simula¢do, em planilha eletronica, da seguinte maneira:

a) considerou-se p = 0,95 (por exemplo, célula Al);

b) numa coluna da planilha, por exemplo, coluna B, digitou-se os valores
do n (ou seja, o numero de chamadas recebidas na central), sendo n=1, ..., 1000;

¢) na coluna C, geraram-se 1.000 niimeros aleatorios;

d) na coluna D, obteve-se o valor de Y por meio do seguinte critério: se o
numero aleatorio (coluna C)<0,95(A1), entdo, recebe 1; caso contrario, recebe 0.
Essa coluna contém valores 0 ou 1;

e) a coluna E contém os valores de X que sdo a soma acumulada dos
valores Y dividida pelo nimero de chamadas recebidas na respectiva linha, ou

n
> oY)

seja, é 0 X(n) = =L——;
n
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f) o grafico foi obtido plotando-se os valores de n com X.

4.4 Aplicacao do intervalo de tolerancia no programa de direcio econémica

Para um melhor entendimento da aplicacdo da metodologia desenvolvida
no decorrer do trabalho, sera exemplificada, por meio de uma possivel situagao,
utilizando-se a metodologia de intervalos de tolerancia (IT) na central contra o
desperdicio, em que ela receba a chamada e imediatamente posiciona a situagdo
do consumo de combustivel.

Imagine que a CCD recebe, neste exato momento, uma chamada de um
motorista, por exemplo, André XX. Ele passa as devidas informagdes necessarias
para a central e € calculado o IT para o consumo, que ¢ dado em km/I. Na Figura
13 esta representada a aplicacdo do IT na CCD. Nota-se que, se 0 consumo estiver
dentro dos valores estabelecidos nos limites de tolerancia, o motorista € liberado
para seguir viagem. Caso contrario, duas situagdes podem ocorrer:

a) se o consumo (em km/l) estiver acima do limite superior do IT:
isso significa que o consumo foi bem menor do que deveria, logo, o motorista
expde possiveis motivos que o levaram a consumir menos (servindo como base
para treinamento), ¢ parabenizado e liberado para seguir viagem;

b) se o consumo estiver abaixo do limite inferior do IT: significa que
o consumo foi maior do que deveria (considerado alto). Logo, deve haver um

levantamento das possiveis causas e o veiculo é levado para a manutengao.
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Motorista André XX
Placa NNT 2031
Comboio? Ndo

CCD calcula, por intervalo de
tolerancia (IT), quanto deveria ser
o consumo (dado em km/l) e

compara com 0 consumo real

A\ 4

Verificar se o consumo real
estano IT

SIM

Seguir
viagem

Uma agao deve
ser tomada

— \

Se estiver acima do limite
superior do IT: expor
motivos. Parabéns!!! Pode
seguir viagem.

Se estiver abaixo do limite
inferior do IT deve levar
para manutencao, entre
outros.

FIGURA 13 Aplicagdo do intervalo de tolerancia na Central Contra o Desperdicio

A seguir, serdo apresentados dois exemplos ilustrativos hipotéticos, que

procuram dar ao leitor a percepcao de como seria a real operagdo de um programa

de dire¢dao econdmica estatisticamente embasado:

Exemplo 1:

a) Suponha que, neste exato momento, a central CCD receba uma

chamada do motorista André XX, informando seus dados de
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abastecimento, para os quais o software de gestdo da CCD da um
consumo de 2,49 km/I.

b) Com o banco de dados gerado por simulagdo até a chamada
anterior, obtiveram-se a média de consumo de 2,5117 km/l € o
desvio padrio 0,1355 km/l, a partir dos quais determinam-se os
limites de tolerancia utilizando a expressdo obtida em (27). O
intervalo de tolerancia obtido foi [1,9971 km/l; 3,0262 km/1].

¢) Agora, para tomar a decisdo sobre o consumo do motorista André
XX, o analista ira comparar o consumo real com os valores do
intervalo de tolerancia. Observa-se que o valor de 2,49 km/l esta
no intervalo, levando, entdo, a concluir que ele pode seguir

viagem.

Exemplo 2:

a) Suponha, como um outro exemplo, que o consumo de André XX
foi de 1,354 km/l. Comparando esse valor com o IT obtido
anteriormente, observa-se que o consumo esta abaixo do limite
inferior de tolerancia, ou seja, o consumo foi inferior ao consumo
toleravel. Logo, o motorista deve esclarecer possiveis causas que
atuaram para aumentar o consumo e ou, entdo, levar o veiculo
para a manutencao.

Deve-se salientar que esses valores de abastecimento devem ser
acrescentados ao banco de dados, sendo, entdo, gerado um novo IT, com o banco
de dados atualizado. Esse processo iterativo repete-se a cada chamada, isto &,
quando recebe uma nova chamada, procede-se analogamente a situagdo anterior.
Observe que, no exato momento de cada chamada, toma-se a necessaria decisdo
por meio da comparagdo do valor do consumo do motorista com o intervalo de

tolerincia obtido. Com isso, verifica-se que, para avaliar o consumo de
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combustivel, a empresa deve implantar um programa de direcdo econdmica,
fazendo um monitoramento on-line didrio do gasto de combustivel com sua frota
de veiculos. Assim, ¢ possivel intervir nas causas que estiverem atuando para
elevar o consumo. Além disso, uma vez que se identificam e se eliminam as
possiveis causas que estdo atuando, consegue-se melhorar o sistema como um

todo, produzindo um resultado que vai ao encontro dos anseios da organizagao.
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5 CONCLUSAO

a) Com a interpretagdo alternativa dos intervalos estatisticos freqiientistas,
fica mais facil o entendimento, principalmente, para os leigos em Estatistica, pois
ndo supde-se que o experimento seja repetido inimeras vezes.

b) A expressdo obtida para calcular os limites de tolerancia ndo depende
dos fatores de tolerancia k tabelados e pode-se obter fatores de tolerancia para
qualquer tamanho de amostra.

¢) Utilizando os intervalos de tolerancia, ¢ possivel verificar, no exato
momento que a central CCD recebe a chamada, se o consumo de combustivel é
excessivo ou ndo. Em conseqiiéncia, para obter um consumo de combustivel
ideal, o motorista deve ter a direcdo voltada para a economia e também dirigir

conscientemente.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Para avaliar o consumo de combustivel, a empresa deve implantar um
monitoramento on-line do gasto de sua frota. Se for alto, havera um levantamento
de motivos, uma possivel reunido com o motorista para esclarecer a situacdo e
conscientiza-lo e, em seguida, o veiculo sera levado para a manutencao. Portanto,
a empresa deve investir na busca de melhorias nos processos envolvidos ao
consumo de combustivel, como, por exemplo, em um plano de manutencdo de
veiculos, além de oferecer um programa de treinamento aos motoristas que
estiverem gastando combustivel acima da média. Adotando um programa de
dire¢do econdmica, a empresa aumenta o rendimento médio de combustivel de
sua frota de caminhdes, gerando uma economia mensal significativa. Em
conseqliéncia, para obter um consumo ideal de combustivel, o motorista deve ter
a dire¢do voltada para a economia, evitando acelera¢des bruscas, retomadas
desnecessarias, utilizando os pontos ideais de troca de marchas e, também,
dirigindo conscientemente. Assim, ocorrerdo menos quebras nas mercadorias, os
prazos das entregas serdo cumpridos e havera menos acidentes com os motoristas,
além, ¢ claro, de proporcionar um beneficio ambiental, devido a reducdo do
consumo de combustivel.

Aqui toda a teoria utilizada foi baseada na distribui¢do normal. Porém,
trabalhos futuros poderiam desenvolver toda a teoria de intervalos de tolerancia

baseando-se em outras distribui¢des, como, por exemplo, a distribui¢do binomial.
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ANEXO

TABELA Al Fatores de tolerancia para distribuigdo normal
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TABELA Al: Fatores de tolerancia para distribui¢do normal

v =0,95 v =0,95

n 1-0 n 1-0
0,90 0,95 0,99 0,90 0,95 0,99
2 32,019 | 37,674 48,430 45 2,021 2,408 | 3,165
3 8,380 9,916 12,861 50 1,996 2,379 | 3,126
4 5,369 6,370 8,299 55 1,976 2,354 | 3,094
5 4,275 5,079 6,634 60 1,958 2,333 3,066
6 3,712 4.414 5,775 65 1,943 2,315 3,042
7 3,369 4,007 5,248 70 1,929 2,299 | 3,021
8 3,136 3,732 4,891 75 1,917 2,285 3,002
9 2,967 3,532 4,631 80 1,907 2,272 | 2,986
10 2,839 3,379 4,433 85 1,897 2,261 2,971
11 2,737 3,259 4,277 90 1,889 2,251 2,958
12 2,655 3,162 4,150 95 1,881 2,241 2,945
13 2,587 3,081 4,044 100 1,874 2,233 | 2,934
14 2,529 3,012 3,955 150 1,825 2,175 | 2,859
15 2,480 2,954 3,878 200 1,798 2,143 | 2,816
16 2,437 2,903 3,812 250 1,780 2,121 2,788
17 2,400 2,858 3,754 300 1,767 2,106 | 2,767
18 2,366 2,819 3,702 400 1,749 2,084 | 2,739
19 2,337 2,784 3,656 500 1,737 2,070 | 2,721
20 2,310 2,752 3,615 600 1,729 2,060 | 2,707
25 2,208 2,631 3,457 700 1,722 2,052 | 2,697
30 2,140 2,549 3,350 800 1,717 2,046 | 2,688
35 2,090 2,490 3,272 900 1,712 2,040 | 2,682
40 2,052 2,445 3,213 1000 1,709 2,036 | 2,676
o0 1,645 1,960 | 2,576

Fonte: Walpole & Myers (1985)
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TABELA Al, Cont.

Y =099 v =0,99

n 1-a n 1-a
0,90 0,95 0,99 0,90 0,95 0,99
2 160,193 | 188,491 | 242,300 45 2,200 2,621 | 3,444
3 18,930 22,401 29,055 50 2,162 2,576 | 3,385
4 9,398 11,150 14,527 55 2,130 2,538 | 3,335
5 6,612 7,855 10,260 60 2,103 2,506 | 3,293
6 5,337 6,345 8,301 65 2,080 2,478 | 3,257
7 4,613 5,488 7,187 70 2,060 2,454 | 3,225
8 4,147 4,936 6,468 75 2,042 2,433 | 3,197
9 3,822 4,550 5,966 80 2,026 2,414 | 3,173

10 3,582 4,265 5,594 &5 2,012 | 2,397 | 3,150
11 3,397 4,045 5,308 90 1,999 2,382 | 3,130
12 3,250 3,870 5,079 95 1,987 | 2,368 | 3,112
13 3,130 3,727 4,893 100 1,977 | 2,355 | 3,096
14 3,029 3,608 4,737 150 1,905 2,270 | 2,983
15 2,945 3,507 4,605 200 1,865 2,222 | 2,921
16 2,872 3,421 4,492 250 1,839 2,191 | 2,880
17 2,808 3,345 4,393 300 1,820 | 2,169 | 2,850
18 2,753 3,279 4,307 400 1,794 2,138 | 2,809
19 2,703 3,221 4,230 500 L777 | 2,117 | 2,783
20 2,659 3,168 4,161 600 1,764 | 2,102 | 2,763
25 2,494 2,972 3,904 700 1,755 2,091 | 2,748
30 2,385 2,841 3,733 800 1,747 | 2,082 | 2,736
35 2,306 2,748 3,611 900 1,741 2,075 | 2,726
40 2,247 2,677 3,518 1000 1,736 | 2,068 | 2,718
0 1,645 1,960 | 2,576

Fonte: Walpole & Myers (1985)
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