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e A utilizar a analise da regressao para prever o valor de uma variavel dependente com

A avaliar o pressuposto da analise da regressao e saber o que fazer caso os

A fazer inferéncias sobre a inclinagao e o coeficiente de inclinagao
A estimar a média aritmética dos valores e prever valores individuais

@ Sunflowers Roupas

s vendas da Sunflowers Roupas, uma cadeia de lojas de roupas de primeira linha, vém
/% auITlentando nos tltimos 12 anos 4 medida que a cadeia expande o niimero de loj’as abertas
AR Até agora, os gerentes da Sunflowers tém selecionado locais para instalagfo de lojas com ‘t;ase
' \I em fatorNes subjetivos, tais como a disponibilidade de um bom contrato de arrendamento ou a
A ~percepgao de que um determinado local parece ideal para uma loja de roupas. No papel de novo
dlI‘ﬁ')tOI' de planejamento, vocé precisa desenvolver uma abordagem sistematica que leve 4 tomada de decisdes
mais eficazes durante o processo de selegdo de locais para instalagéo. Como ponto de partida, vocé acredita
que o tamanho da loja contribui significativamente para as vendas e deseja utilizar essa relaceilo no processo de
tomada de decisdo. De que modo vocé pode utilizar a estatistica, de maneira a ser capaz de fazer progndsticos
sobre as vendas anuais de uma loja sugerida, com base no seu respectivo tamanho? ¢
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este capitulo e nos proximos dois capitulos, vocé aprende como a analise da regressig
possibilita que vocé desenvolva um modelo para prever os valores de uma variavel ny.
mérica com base no valor de outras varifveis.

Na analise da regressio, a variavel que vocé deseja prever é chamada de variavel dependente,
As variaveis utilizadas para fazer a previsdo sdo chamadas de varidveis independentes. Além de
prever valores para a variavel dependente, a analise da regressdo permite também que vocé identi-
fique o tipo de relagio matematica que existe entre uma varidvel dependente e uma variavel inde-
pendente; quantifique o efeito que alteragdes na variavel independente exercem sobre a varidvel
dependente; e identifique observagdes incomuns. Por exemplo, no papel de diretor de planejamento,
¢ possivel que vocé queira prever as vendas de uma determinada loja da Sunflowers com base no
tamanho dessa loja. Outros exemplos incluem a previsdo do aluguel mensal de um apartamento
com base em seu respectivo tamanho e das vendas mensais de um determinado produto em um
supermercado com base na quantidade de espago na prateleira de que o produto dispde.

Este capitulo discorre sobre a regresséo linear simples, na qual uma dnica varidvel indepen-
dente numérica, X, ¢ utilizada para prever a variavel dependente numérica, Y, como ¢ 0 caso na
utilizagdo das dimensdes fisicas da loja para prever as vendas anuais dessa loja. Os Capitulos 14 e
15 discorrem sobre modelos de regressdo multipla, que utilizam diversas variaveis independentes
para prever uma tinica variavel dependente numérica, Y. Por exemplo, vocé pode utilizar o mon-
tante de gastos com propaganda, o prego ¢ a quantidade de espago disponivel na prateleira para
um determinado produto, com o objetivo de prever as suas respectivas vendas mensais.

13.1 Tipos de Modelos de Regressao

FIGURA 13.1
Uma relacdo em linha reta

Na Secdo 2.7, vocé utilizou um grafico de dispersio (também chamado de diagrama de disper-
$40) para examinar a relagdo entre uma varidvel X no eixo horizontal ¢ uma variavel Y no eixo
vertical. A natureza da relagio entre duas variaveis pode assumir inimeras formas, abrangendo
desde fungdes matematicas simples até fun¢des matematicas extremamente complicadas. A re-
lagio mais simples consiste em uma relagio em forma de linha reta, ou relagéo linear. A Figura
13.1 ilustra uma relagéo em linha reta.

Y

Mragéo em Y”
Bo AX = "alteracdo em X"
00 X

A Equagio (13.1) representa o modelo da linha reta (linear).

MODELO DE REGRESSAO LINEAR SIMPLES
Y; = Bo t BiXi t+ & (13.1)
em que
B, = intercepto dad Y para a populagio
B, = inclinagio da populagio
&, = erro aleatdrio em Y para a observagio i

Y, = variavel dependente (algumas vezes denominada variavel de resposta) para a
observagio i

X, = variavel independente (algumas vezes denominada varidvel explanatoria) para a
observa%g\o i

FIGURA 13.2

Seis tipos de relagdes

encontradas em gréficos de
_dispersao
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A parcela ¥, = B, + B,X; para o modelo de regressio linear simples, expressa na Equagao
(13.1), corresponde a uma linha reta. A inclina¢fio da linha, B, Tt‘]ﬁrescn:la‘alvariaqﬁn esperada
em Y por uma unidade de variagio em X. Representa a média aritmética da quantidade em que Y
varia (positiva ou negativamente) para uma unidade de alteragio em X. O intcr‘cepu‘, de ¥, B, e-
presenta a média aritmética do valor de Y quando X' € igual 2 0. O tiltimao componente do n’mdcln.
g,, representa o erro aleatorio em Y para cada observagdo, i. Em outras palavras, g corresponde &
distancia vertical do valor verdadeiro de ¥; acima ou abaixo do valor previsto pm:l ¥ na lirtha

A sele¢dio do modelo matematico apropriado depende da distribuigio dos va]m‘cslde e dt.a Y
no grafico de dispersdo. A Figura 13.2 ilustra seis diferentes tipos de relagio. )

X
Painel A Painel B
Relagao linear positiva Relagao linear negativa
Y Y
o %e0 @

®e e o °
a X
Painel C Painel D
Relagao curvilinea positiva Relagéo curvilinea em formato de U
Y Y
o ®0 ........ oe ®
-’oo.‘.o Teo 0g g
X X

Painel F
Nenhuma relagao entre Xe Y

Painel E
Relagéo curvilinea negativa

No Painel A, os valores de Y estiio, de um modo geral, crescendo linearmente & medida que X
cresce. Esse painel é semelhante a Figura 13.3, que ilustra a relagdo positiva entre as dimensdes
da loja, medidas em unidades de pés quadrados, ¢ as vendas anuais das filiais da Sunflowers Rou-
pas, cadeia de lojas de roupas femininas.

O Painel B é um exemplo de uma relagio linear negativa. A medida que X cresce, os valores
de Y estdio, de um modo geral, decrescendo. Um exemplo desse tipo de relagdo poderia ser o pre-
¢o de um determinado produto e o montante de vendas.

Os dados no Painel C mostram uma relagio curvilinea positiva entre X e Y. Os valores de ¥
crescem a medida que X cresce, mas esse crescimento vai se estabilizando quando se ultrapassam
determinados valores de X. Um exemplo de uma relagdio curvilinea positiva poderia ser a idade
(tempo de uso) e o custo de manutengfo de um equipamento. A medida que o equipamento vai se
tornando mais antigo, o custo de manutengio pode crescer rapidamente no principio, mas, depois
disso, acima de um determinado niimero de anos, ele vai se estabilizando.

O Painel D mostra uma relagdo em formato de U entre X e Y. A medida que X cresce, ¥ geral-
mente diminui no principio, mas, a3 medida que X continua a crescer, ¥ ndo somente para de de-
crescer como, na realidade, cresce além de seu valor minimo. Um exemplo desse tipo de relagdo
poderia ser o numero de erros por hora em uma determinada tarefa e o nimero de horas trabalha-
das. O nimero de erros por hora decresce a medida que o individuo vai ficando mais especializado
na tarefa, mas, depois de um tempo, passa a crescer acima de um certo patamar devido a fatores
tais como fadiga e monotonia.
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O Painel E indica uma relagdo exponencial entre X e Y. Nesse caso, Y decresce muito rapida-
mente 3 medida que X comega a crescer, embora, depois disso, passe a decrescer muito menos
rapidamente conforme X continua a crescer. Um exemplo de uma relagdo exponencial poderia
ser o valor de revenda de um automovel ¢ a idade desse bem. No primeiro ano, o valor de reven-
da cai drasticamente em relagfo ao seu prego original, mas esse valor de revenda decresce muito
menos rapidamente nos anos subsequentes.

Por fim, o Painel F mostra um conjunto de dados nos quais existe muito pouca, ou nenhuma,
relagdio entre X e Y. Valores altos e valores baixos de Y aparecem a cada valor de X.

Embora graficos de dispersdo sejam tteis para ilustrar visualmente a formula matematica de
uma relagdo, procedimentos estatisticos mais sofisticados encontram-se disponfveis para deter-
minar o modelo mais apropriado para um conjunto de variaveis. O restante deste capitulo discute
o modelo utilizado quando existe uma relagéo linear entre variaveis.

13.2 Determinando a Equacio da Regressao Linear Simples

TABELA 13.1

Area em Pés Quadrados
{em Milhares de Pés
Quadrados) e Vendas
Anuais (em Milhdes de
Délares) para uma Amostra
de 14 Filiais da Sunflowers
Roupas

FIGURA 13.3

Gréfico de dispersao para
os dados relacionados 3
Sunflowers Roupas

Crie gréficos de dispersdo
utilizando as instrucées na
Secdo GE2.7.

No cenario que trata da Sunflowers Roupas, do inicio deste capitulo, o objetivo estratégico do
diretor de planejamento era prever as vendas anuais para todas as novas lojas, com base no tama-
nho da loja. Para examinar a relagdo entre o tamanho de uma loja, medido em unidades de pés
quadrados, e as suas respectivas vendas anuais, foram coletados os dados de uma amostra de 14
lojas. A Tabela 13.1 apresenta os dados organizados, armazenados no arquivo [RYEIETEY-

Areaem Pés  Vendas Anuais Areaem Pés  Vendas Anuais
Quadrados (em Milhdes de Quadrados (em Milhdes de
Loja (Milhares) Délares) Loja (Milhares) Délares)

1 1,7 3,7 8 1,1 2,7

2 1,6 3,9 9 3,2 5,5

3 2,8 6,7 10 L5 2,9

4 5,6 9,5 11 52 10,7

5 1,3 34 12 4,6 7,6

6 2,2 5,6 13 5,8 11,8

7 1,3 3,7 14 3,0 4,1

A Figura 13.3 ilustra o grafico de dispersdo para os dados na Tabela 13.1. Observe a relagio
crescente entre a drea em pés quadrados (X) ¢ as vendas anuais (¥). A medida que o tamanho da loja
aumenta, as vendas anuais crescem aproximadamente em uma linha reta. Assim, vocé pode pres-
supor que uma linha reta proporciona um modelo matematico adequado para essa relagdo. Agora,
voc€ precisa determinar a linha reta especifica que representa o melhor ajuste para esses dados.

Grafico de Dispersdo para a Sele¢ao de Localizagdes
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'As equagbes utilizadas para calcular
esses resultados estio ilustradas nos
Exemplos 13.3 ¢ 13.4, nesta se¢do e
na proxima, respectivamente. Para
Mmaiores conjuntos de dados, vocé
Qeve fazer uso de softwares para rea-
lizar esses calculos, dada a sua natu-
Ieza complexa.
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O Método dos Minimos Quadrados

Na segdo anterior, um modelo estatistico foi colocado a titula de hipotese para representar a re-
lagdo entre duas variaveis, area em pés quadrados e vendas, para toda a populagdo de lojas da
Sunflowers Roupas. No entanto, conforme ilustrado na Tabela 13, L, os dados sido apenas d‘c uma
amostra aleatoria de lojas. Caso determinados pressupostos sejam validos (veja a Segio 13.4),
vocé pode utilizar o intercepto de Y da amostra, b,, € a inclinacio da 4 mosrra,.bl‘ como estima-
dores para os respectivos pardmetros da populagdo, B, ¢ B,. A Equaciio (13.2) utiliza esses esti-
madores para formar a equagfio da regressdo linear simples. Essa linha reta ¢ frequentemente
denominada linha de previsio.

EQUACAO DA REGRESSAO LINEAR SIMPLES: A LINHA DE PREVISAO

O valor previsto de Y ¢ igual ao intercepto de ¥ somado a inclinagdo vezes o valor de X,

Y= by + bX; (13.2)

em que
)”; = valor previsto de Y para a observagéo i
X; = valor de X para observagéo i
b, = intercepto da amostra, ¥
b

, = inclinagdo da amostra

A Equagio (13.2) requer a determinagéo de dois coeficientes da regressiao — b, (o intercepto de
Y da amostra) ¢ b, (a inclinagdo da amostra). A abordagem mais comum para enconfrar b, € b,
¢ o método dos minimos quadrados. Esse método minimiza a soma das diferengas, elevadas ao
quadrado, entre os valores verdadeiros (Y;) e os valores previstos (¥,),utilizando a equagio da re-
gressdo linear simples [ou scja, a linha de previsdo; veja a Equagdo (13.2)]. Essa soma das dife-
rengas elevadas ao quadrado ¢ igual a

S - 5y
i=1

Uma vez que ¥; = by + b.X,,

n

> - 5= ;[Y,- — (by + biX)P?

i=1
Tendo em vista que essa equagdo possui duas incognitas, b, ¢ b, a soma das diferengas eleva-
das ao quadrado depende do intercepto de ¥ da amostra, by, ¢ da inclinagio da amostra, b,. O
método dos minimos quadrados determina os valores de b, € b, que minimizam a soma das
diferencas elevadas ao quadrado. Quaisquer valores para b, e b, outros que nio sejam aqueles
determinados pelo método dos minimos quadrados resultam em maior soma das diferengas ele-
vadas ao quadrado entre os valores reais (Y;) ¢ os valores previstos, (¥;). A Figura 13.4! apre-
senta em uma planilha os resultados para o modelo de regressdo linear simples com os dados
da Tabela 13.1.

Na Figura 13.4, observe que b, = 0,9645 e b, = 1,6699. Por conseguinte, a linha de previsdo
[veja a Equagdo (13.2)] para esses dados é:

Y, = 0,9645 + 1,6699X;

A inclinagéo, b, € igual a +1,6699. Isso significa que para cada crescimento equivalente corres-
pondente a 1 unidade em X estima-se que o valor previsto para ¥ cresga em 1,6699 unidade. Em
outras palavras, para cada crescimento de 1,0 mil pés quadrados no tamanho da loja estima-se que
a previso para as vendas anuais cresga em 1,6699 milhdo de délares. Por conseguinte, a inclinagdo
representa a parcela das vendas anuais que se estima variar de acordo com o tamanho da loja.

O intercepto de Y, by, é igual a +0,9645. O intercepto de Y representa o valor previsto para Y
quando X é igual a 0. Uma vez que a 4rea da loja, em pés quadrados, ndo pode ser 0 (zero), esse
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A B C D £ F G H i

1 Regress#o Linear Simples
L2
| 3 i Estatistica de Regressfio
. 4 iR Multiplo 0,9509

S_iR-quadrado 0,9042

6 :R-quadrado ajustado 0,8962

7 !Erro-padriio 0,9664

8 Observagdes 14

a

10 .ANOVA

11 gl sQ MQ F F de significagtio
12 Regress8o 1 105,7476  105,7476  113,2335 0,0000
: 13 |Reslduos 12 11,2067 0,9339

14 |Total 13 116,9543

15 |

16 |

Coeficientes  Erro-padréio Stat t Valor-p 95% inferiores 95% superiores  95,0% inferiores  95,0% superiores

17 !Intersec8o
18 Area em Pés Quadrados

0,9645 0,5262 1,8329 0,0917 -0,1820 2,1110 -0,1820 2,11095
1,6699 0,1569 10,6411 0,0000 1,3280 2,0118 1,3280 2,01177

FIGURA 13.4

Resultados da planilha para o modelo de regressao linear simples da Tabela 13.1 para os dados relacionados a

Sunflowers Roupas

A Figura 13.4 ilustra a planilha CALCULO da pasta de trabalho Regresséo Linear Simples. Crie essa planilha utilizando as instrugées na
Segdo GE13.2. Leia as instrugSes do Excel Avangado referentes a essa planilha para aprender sobre as férmulas utilizadas em toda a
sua extensdo, incluindo a drea de Calculos nas colunas de K a M (ndo ilustradas na Figura 13.4).

Acrescente uma linha de
previsdo e uma equagdo

de regresso utilizando as
instrucoes na Se¢do GE13.2.

intercepto de ¥ tem pouca ou nenhuma interpretagio pratica. Do mesmo modo, o intercepto de ¥
para este exemplo encontra-se fora do intervalo dos valores observados para a varidvel X, e, por
conscguinte, as interpretagdes para o valor de b, devem ser realizadas com bastante cautela. A
Figura 13.5 ilustra as observagdes reais ¢ a linha de previsfo. Para ilustrar uma situacio em que
existe uma interpretagdo direta para o intercepto de Y, b,, examine o Exemplo 13.1.

FIGURA 13.5

Gréfico de disperséo e linha de regresséo para os dados relacionados a Sunflowers
Roupas

Diagrama de Disperséo para a Sele¢ao de Localizacbes
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EXEMPLO 13.1

Interpretando o
Intercepto de Y, b, e
a Inclinacao, b,

Um professor de estatistica deseja utilizar o nimero de horas que um aluno estuda para uma prova
final de estatistica (X) para prever a nota da prova final (V). Foi ajustado um modelo de regres-
sd0 com base nos dados coletados de uma classe durante o semestre anterior, com os seguintes
resultados:

A

7. =350 + 3x;

Qual € a interpretagdo para o intercepto de Y, b, € para a inclinagéo, b,?

SOLUCAO O intercepto de ¥, b, = 35,0, indica que, quando o aluno nio estuda para a prova
final, o resultado previsto para a prova final & 35,0. A inclinagdio, b, = 3, indica que, para cada
crescimento de uma hora no tempo dedicado ao estudo, a alteragio prevista para o resultado da
prova final € igual a +3,0. Em outras palavras, ¢ previsto que o resultado para a prova final cresca
em 3 pontos para cada hora de aumento no tempo de estudo.

Retorne ao cenario que trata da Sunflowers Roupas. O Exemplo 13.2 ilustra 0 modo como vocé
utiliza a linha de previsio para prever as vendas anuais.

EXEMPLO 13.2

Prevendo as Vendas
Anuais, com Base
na Area em Pés
Quadrados

Utilize a linha de previsio para prever a média aritmética das vendas anuais para uma loja com
4.000 pés quadrados.

SOLUCAO Vocé pode determinar o valor previsto substituindo X por 4 (mil pés quadrados), na
equagdo para a regressdo linear simples:

¥, = 0,9645 + 1,6699X;
¥, = 0,9645 + 1,6699(4) = 7,644 ou $7.644.000

Por conseguinte, uma loja com uma area de 4.000 pés quadrados tem uma previsdo de vendas
anual de $7.644.000.

PrevisGes na Andlise da Regressao: Interpolacio
Versus Extrapolagao

Ao utilizar um modelo de regressdo para fins de previsdo, vocé precisa considerar somente o
intervalo relevante da variavel independente ao fazer previsdes. Esse intervalo relevante inclui
todos os valores, desde o menor X até o maior X, utilizados no desenvolvimento do modelo de
regressdo. Por conseguinte, ao prever Y para um determinado valor de X, vocé pode interpolar
dentro dos limites desse intervalo relevante de valores de X, mas voceé ndo deve extrapolar além
do intervalo dos valores de X. Quando vocé utiliza a drea em pés quadrados para prever as vendas
anuais, a area em pés quadrados (em milhares de pés quadrados) varia desde 1,1 até 5,8 (veja a
Tabela 13.1). Por conseguinte, vocé deve prever as vendas anuais somente para lojas cujo tama-
nho esteja entre 1,1 e 5,8 mil pés quadrados. Qualquer previsdo de vendas anuais para lojas cujo
tamanho esteja fora desse intervalo pressupde que a relagio observada entre vendas e tamanho da
loja, para lojas com tamanho entre 1,1 e 5,8 mil pés quadrados, é a mesma para lojas que estejam
fora desse intervalo. Por exemplo, vocé ndo pode extrapolar a relagéo linear para além de 5.800
mil pés quadrados, no Exemplo 13.2. Seria improprio utilizar a linha de previso para fazer prog-
nosticos para vendas de uma nova loja que tenha uma area de 8.000 pés quadrados uma vez que
a relagiio entre vendas e tamanho da loja tem um ponto de retornos decrescentes. Caso isso sejg
verdadeiro, a medida que a area cresce além de 5.800 pés quadrados, o efeito sobre as vendas vai
se tornando cada vez menor.

Calculando o Intercepto de Y, b, e a Inclinacdo, b,

Para pequenos conjuntos de dados, vocé pode utilizar uma calculadora de mio para calcular 0s
coeficientes da regressdo dos minimos quadrados. As Equagdes (13.3) e (13.4) fornecem 0s va-
lores de b, e b,, que minimizam

n n

(- 1) = DY — (b + b)Y

i=1 i=1

D ——




488 CAPITULO 13

FORMULA DE CALCULO PARA A INCLINACAQ, b,

SQXY il
5= SQQ L (13.3) para calcular STQ na Segdo 13.3.
S Utilizando as Equagbes (13.3) e (13.4), vocé pode calcular os valores para by e b,
n n n n
S ¢) 0>1) e (3R
SOXY = S X —X ), -Y)= XY, — — n' SQXY=;()(,-—X)(I/,-—Y)=[_EIX,-Y,-———-7'_—_1__
= i=1 = .
n 2 40,9)(81,8
- - (EX,) SOXY = 3023 — %
Sox = DG -X)P = Jxp-———
0X = 3 —X) 2% - = 302,3 — 238,97285
= 63,32715
FORMULA DE CALCULO PARA O INTERCEPTO DE Y, b, p .
by=Y — b X (13.4) PO I (Z}X)
= X, — XY = 2 e L
em que ., Q izzl( l ) :=21X' n
> % 2
: 40,9
r== =157,41—( )
n ' 14
i = 157,41 — 119,48642
X
oA = 37,92358
n
Portanto,
SOXY
by = ———
N 0)¢
EXEMPLO 13.3 Calcule o intercepto de Y, by, € a inclinagdo, b, para os dados relativos a Sunflowers Roupas. = %
- 7,92358
Calculando o SOLUCAO Examinando as Equagdes (13.3) e (13.4), cinco valores precisam ser calculados para — 16699
Interqeptcg de Y, b, e determinar b, e b,. Esses valores séo n, o tamanho da amostra, EX,., a soma dos valores de X;
a Inclinagao, b, p E,
z Y,, a soma dos valores de ¥; z X2, a soma dos valores de X clevados ao quadrado; e z XY, i
i=1 i=1 i=1 i
a soma do produto dos valores de X e Y. Para os dados da Sunflowers Roupas, o numero de pés y =5t = 818 _ 5,842857
quadrados (X) ¢ utilizado para prever as vendas anuais em uma loja (¥). A Tabela 13.2 apresenta L 1
os calculos das somas necessarias para o problema que trata da selegdo de locais para lojas. A iX
X == (o205 _ 2,92143
TABELA 13.2 ‘ . n 14 7
Caleul Dad Area em Pés
alculos para os Dados . . 2 2
da Sunflowers Roupas Loja Quadrados (X) Vendas Anuais (¥) X Y XY Portanto,
1 1,7 3,7 2,89 13,69 6,29 I
2 1,6 3,9 2,56 15,21 6,24 bo =Y = b X
3 2,8 6,7 7,84 44,89 18,76 = 5,842857 — (1,6699)(2,92143)
4 5,6 9,5 31,36 90,25 53,20 _
5 13 34 1,69 11,56 4,42 252
6 2,2 5,6 4,84 31,36 12,32
7 Y13 3,7 1,69 13,69 4,81 -
8 1,1 2,7 1,21 7,29 2,97 _ = = p
9 32 55 10,24 30,25 1760 EXPLORA COES VISUAIS E.xplorar.1do Coeficientes da Regressao
10 1,5 2,9 2,25 8,41 4,35 N Linear Simples
11 5,2 10,7 27,04 114,49 55,64 Ut _ _ ' _
12 4,6 76 21,16 57.76 34,96 L .tlhze o.procedlment.o Simple Lmerar Regression (Regressdo  plorations (Exploracdes Visuais) (veja a Segdo D.7 do Apén-
13 5.8 11,8 33,64 139,24 68 44 Inear _Slmples)'em Visual Explorations (Exploragbes Visuais)  dice D deste livro) e:
14 3.0 4.1 9.00 16.81 12,30 pflra criar uma linha de previsio que seja a mais proxima pos-
Totais L —L4 0.9 _LSI,S 1—’—57’ 41 —‘;59 4.90 m Sivel da linha de previsdo definida pela solugio dos minimos 1. No Excel 2007, selecione Suplementos = VisualExplo-
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]
tabela inclui também, 2 Y?, a soma dos valores de ¥ clevados ao quadrado que serdo utilizados

Quadrados. Abra a pasta de trabalho do suplemento Visual Ex-

)y -

rations (ExploragdesVisuais) - Simple Linear Regres-

s
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sion (Regressdo Linear Simples). No Excel 2003, sele-
cione VisualExplorations (ExploragdesVisuais) > Sim-
ple Linear Regression (Regressio Linear Simples)

Na caixa de didlogo Simple Linear Regression (Regressdo
Linear Simples), ilustrada a seguir:

2. Clique nos botdes giratorios correspondentes a inclinagéo
da linha de previséo b1 slope (inclinagéio b1) e ao inter-
cepto de ¥ da linha de previsdo, b0 intercept (intercepto
b0) para modificar a linha de previséo.

3. Utilizando a resposta visual do grafico, tente criar uma
linha de previsdo ajustada que seja a mais proxima pos-
sivel da linha de previsdo definida pelas estimativas dos
minimos quadrados. Em outras palavras, tente tornar o
valor para Difference from Target SSE (Diferenga em
relacio a SQR desejado) o menor possivel (veja a Segdo
13.3 para uma explicagdo sobre SOR).

A qualquer momento, clique no botfio Reset (Limpar) para
limpar os valores de b, € b, ou em Solution (Solu¢io) para

y o

’ s Insert Page layout Formulas Oata Review View -
Simple Linear Regress .. (%] EEUE]
bl skope: |1—§
b0 ntercept: '“5—_%.{
T

Reset
_saaen |

revelar a linha de previsdo definida pelo método dos minimos
quadrados. Clique em Finish (Concluir) assim que tiver ter-
minado de fazer este exercicio.

Utilizando Seus Préprios Dados de Regressao
Selecione Simple Linear Regression with your worksheet
data (Regressio Linear Simples com os dados de sua plani-
Tha) do menu VisualExplorarions (ExploragdesVisuais) para
explorar os coeficientes da regressdo linear simples utilizando
dados que vocé forneca a partir de uma planilha. Na caixa de
dialogo do procedimento, insira um intervalo de células para
a sua variavel Y na caixa de edigdo Y Variable Cell Range
(Intervalo de Células da Variavel Y) e o seu intervalo de ce-
lulas da variavel X na caixa de edigdo X Variable Cell Range
(Intervalo de Células da Variavel X). Clique em First cell
in both ranges contain a label (Primeira célula em ambos
os intervalos contém uma legenda), insira um titulo na caixa
Title e clique em OK. T#o logo aparega um grafico de dis-
persdo com uma linha de previsdo inicial, utilize as instrugdes
apresentadas anteriormente nas etapas 2 e 3.

= |

.

L] ¥ T
0 ' 2 1
W 4> ¥ Sheetl SR SLRChart Vi

Ready Y

i ] @ 7

g

i 0 O e i L

| Problemas para a Se¢ao 13.2
APRENDENDO O BASICO |

13.1 O ajuste de uma linha reta a um conjunto de dados produz
a seguinte linha de previsdo:

¥, =2+ 5%
a. Interprete o significado do intercepto de ¥, by.
b. Interprete o significado da inclinagfo, b,.
¢. Faga a previsdo do valor de Y para X = 3.

13.2 Se os valores de X no Problema 13.1 se estendem desde
2 até 25, vocé deve utilizar esse modelo para prever a média
aritmética do valor de Y quando X ¢ igual a

a. 3? b. -3? c. 0? d. 247

13.3 O ajuste de uma linha reta a um conjunto de dados produz
a seguinte linha de previsdo:

¥, = 16 — 0,5%;

a. Interprete o significado do intercepto de ¥, b,.

) B

p. Interprete o significado da inclinagéo, b,.
¢ Facaa previsdo do valor de Y para X = 6.

APLICANDO OS CONCEITOS

“wro- | 13.4 O gerente de marketing de uma grande cadeia

de supermercados gostaria de utilizar o espago dispo-

nivel em prateleiras de supermercado para prever as vendas de

ragOes para animais de estimagdo. Uma amostra aleatoria de 12

Jojas de igual tamanho foi selecionada, com os seguintes resulta-
dos (armazenados no arquivo [EERY):

Espago de Prateleira, = Vendas Semanais,

Loja (X) (Pés) )
1 5 160
2 5 220
3 5 140
4 10 190
5 10 240
6 10 260
7 15 230
8 15 270
9 15 280

0 20 260
11 20 290
i2 20 310

a. Construa um grafico de dispersdo.
Para esses dados, b, = 145 e b, = 7,4.

b. Interprete o significado da inclinag8o, b,, neste problema.

¢. Faga a previsdo das vendas semanais para ragdes para animais
de estimacéo para lojas com 8 pés de espago de prateleira
destinado ao produto.

13.5 A circulagio é a energia vital do negocio das editoras
de revistas. Quanto maior o volume de vendas de uma revista,
mais ela consegue cobrar de seus anunciantes. No entanto, foi
detectada uma defasagem de circulagio entre os dados informa-
dos pelos editores de revistas sobre as vendas em bancas ¢ as
subsequentes auditorias feitas pelo Audit Bureau of Circulations
(Departamento de Auditoria de Circulago), nos Estados Unidos.
Os dados no arquivo EETY representam o volume de vendas
de revistas informado e o volume auditado (em milhares) para
as 10 revistas a seguir:

Revista Informado (X) Auditado (Y)
YM 621,0 299,6
CosmoGirl 359,7 207,7
Rosie 530,0 325,0
Playboy 492,1 336,3
Esquire 70,5 48,6
TeenPeople 567,0 400,3
More 125,5 91,2
Spin 50,6 39,1
Vogue 3533 268,6
Elle 263,6 2143

Fonte: Extraido de M. Rose, “In F ight for Ads, Publishers Ofien
Overstate Their Sales”, The Wall Street Journal, 6 de agosto de 2003,
bp. Al A10.

A
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a. Construa um grafico de dispersio.
Para esses dados, b, = 26,724 ¢ b, =0,5719.

b. Interprete o significado da inclinago, b,, neste problema.
¢. Fagaa previsdo para o volume de vendas de revistas auditado

para um editor de revistas que informa suas vendas em bancas
como sendo de 400.000.

13.6 O proprietirio de uma empresa de mudangas geralmente
i‘a‘z com que o seu gerente mais experiente faga a previsio do
nimero de horas de trabalho que serdo necessarias para realizar
uma mudanga que esteja por ocorrer. Esse método mosirou-se
util no passado, mas o proprictdrio tem como objetivo estratégico
da empresa desenvolver um método mais preciso para prever a
quantidade de horas de trabalho. Em um esfor¢o preliminar para
proporcionar um método mais acurado, o proprietario decidiu
utilizar a quantidade de pés ctbicos a serem transportados na
mudanga como a variavel independente e coletou dados gera-
dos por 36 mudangas cuja origem e destino estavam dentro dos
limites de Manhattan, na cidade de Nova York, ¢ nas quais o
tempo de transporte representava uma parcela insignificante em
relagdo a quantidade de horas trabalhadas. Os dados encontram-
se armazenados no arquivo [T,
a, Construa um grafico de dispersao.
b. Pressupondo uma relagio linear, utilize o método dos mini-
mos quadrados para determinar os coeficientes de regressio,
by e b,.
c. Interprete o significado da inclinagdo, b,, neste problema.
d. Faga a previso para a quantidade de horas trabalhadas necessa-
rias para uma mudanga com um volume de 500 pés cibicos.

13.7 Um aspecto crucialmente importante no atendimento a

clientes em um supermercado é o tempo de espera na hora de

pagar pelas compras na saida do supermercado (definido como

o intervalo de tempo desde o momento em que o cliente entra na

fila até o momento em que ¢ atendido). Foram coletados dados

durante periodos do dia nos quais uma quantidade constante de

caixas para pagamento estava aberta. O niimero total de clientes

na loja e os tempos de espera (em minutos) foram registrados.

Os resultados estdo armazenados no arquivo JSMERLITEEE

a. Construa um grafico de dispersio.

b. Pressupondo uma relagio linear, utilize o método dos mini-
mos quadrados para determinar os coeficientes de regressao,
by e b,.

c. Interprete o significado da inclinagéo, b, neste problema.

d. Faga uma previso para o tempo de espera quando existem
20 clientes dentro da loja.

13.8 O valor de uma franquia no setor de esportes esta direta-

mente relacionado ao volume de receitas que essa franquia pode

gerar. Os dados no arquivo FEEGEMET] representam o valor em

2009 (em milhdes de dolares) € a receita anual (em milhdes de

doélares) para as 30 franquias da principal liga de beisebol nos

EUA. Suponha que vocé queira desenvolver um modelo de re-

gressio linear simples para prever o valor da franquia, com base

na receita anual gerada.

a. Construa um grafico de dispersao.

b. Utilize o método dos minimos quadrados para encontrar 0s
coeficientes de regressio, b, ¢ b,.

¢. Interprete o significado de b, € b, neste problema.

d. Faga a previsdo para o valor de uma franquia de beisebol que
gere $200 milhdes em receitas anuais.

13.9 Um corretor de uma imobilidria em uma grande cidade
gostaria de poder prever o custo mensal para aluguéis de apar-

]
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tamentos com base no tamanho do imével, definido pela area

em pés quadrados. O corretor seleciona uma amostra com 25

apartamentos em um determinado bairro residencial e coleta os

dados a seguir (armazenados em EETEL).

a. Construa um grafico de dispersdo.

b. Utilize 0 método dos minimos quadrados para determinar os
coeficientes de regressdo, b, ¢ b,.

¢. Interprete o significado de b, e b, neste problema.

d. Faga a previsdo para o custo mensal do aluguel para um apar-
tamento com uma area de 1.000 pés quadrados.

e. Por que ndo seria apropriado utilizar o modelo para prever o
aluguel mensal para apartamentos de 500 pés quadrados?

f. Seus amigos Jim e Jennifer estdo avaliando a possibilidade
de assinar um contrato de aluguel para um apartamento nes-
se mesmo bairro residencial. Eles estdo tentando decidir en-
tre dois apartamentos, um com area de 1.000 p¢s quadrados
¢ aluguel mensal de $1.275 ¢ outro com 4rea de 1.200 pés

Tabela para o Problema 13.9

quadrados e aluguel mensal de $1.425. Com base nos itens
(a) até (d), qual apartamento vocé acha que seria um melhor
negbcio?

13.10 Uma empresa que administra os direitos de distribuicio de

DVD para filmes anteriormente liberados para exibi¢do exclusiva

em salas de cinema deseja estimar as vendas de DVDs com base

no respectivo sucesso de bilheteria. O arquivo [dfiEnE apresenta
uma lista com a receita bruta de bilheteria (em milhdes de dola-
res) para cada um de 30 filmes e a quantidade de DVDs vendidos

(em milhares). Para esses dados,

a. construa um grafico de disperséo.

b. pressupondo uma relagdo linear, utilize o método dos mini-
mos quadrados para determinar os coeficientes da regressio,
byeb,.

¢. interprete o significado da inclinagéo, b,, neste problema.

d. faga a previsdo para as vendas do DVD de um filme que tenha
auferido uma receita bruta de bilheteria de $75 milhdes.

Tamanho ’ Tamanho
Apartamento  Aluguel Mensal (§) (Pés Quadrados) | Apartamento  Aluguel Mensal (8) (Pés Quadrados)
1 950 850 14 1.800 1.369
2 1.600 1.450 15 1.400 1.175
3 1.200 1.085 16 1.450 1.225
4 1.500 1.232 17 1.100 1.245
5 950 718 18 1.700 1.259
6 1.700 1.485 19 1.200 1.150
7 1.650 1.136 20 1.150 896
8 935 726 21 1.600 1.361
9 875 700 22 1.650 1.040
10 1.150 956 23 1.200 755
11 1.400 1.100 24 800 1.000
12 1.650 1.285 25 1.750 1.200
13 2.300 1.985

13.3 Medidas de Variagio

Ao utilizar 0 método dos minimos quadrados para determinar os coeficientes de regressdo para
um conjunto de dados, vocé precisa calcular trés importantes medidas de variagdo. A primeira
medida, a soma total dos quadrados (STQ), ¢ a medida de variagdo dos valores de Y, em torno
de sua média aritmética, Y. A variacdo total, ou soma total dos quadrados, é subdividida entre
variacio explicada ¢ variacdo nio explicada. A variagdo explicada, ou soma dos quadrados
da regressio (SQReg), representa a variagio decorrente da relagio entre X e Y, enquanto a varia-
¢do nfo explicada, ou soma dos quadrados dos residuos (erros) (SQR), representa a variagdo
decorrente de fatores outros que nfo a relagdo entre Xe Y. A Figura 13.6 mostra essas diferentes
medidas de variagdb.

Calculando a Soma dos Quadrados

A soma dos quadrados da regressio (SQReg) é baseada na diferenga entre ¥, (o valor previsto de
Y com base na linha de previsdo) e ¥ (a média aritmética para o valor de ¥). A soma dos quadra-
dos dos residuos (erros) (SOR) representa a parcela da variagdo em Y que ndo ¢ explicada pela
regressdo. Ela ¢ baseada na diferenga entre Y, e ¥,. As Equagdes (13.5), (13.6), (13.7) e (13.8)
definem essas Medidas de variacdo.

?’

FIGURA 13.6
Medidas de variagdo

A
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Soma dos quadrados
(?]os residuos

j /.2 (Y;~¥)?= SQR
i=1 A~
) Yi= by + by X;

Soma dos quadrados
da regressio

n N _
Z (Yi=Y)? = 5QReg
: Y

.‘;‘;oma total dos quadrados
_21(\/,.-\7)2 =STQ
i=

P e

MEDIDAS DE VARIACAO NA REGRESSAO

A soma total dos quadrados ¢ igual a soma dos quadrados da regressdo (SQReg) acrescida
da soma dos quadrados dos residuos ou erros (SQReg).

STQ = SQReg + SOR (13.5)

SOMA TOTAL DOS QUADRADOQOS (STQ)

A soma total dos quadrados (STQ) ¢ igual & soma das diferengas elevadas ao quadrado
entre cada um dos valores observados de Y e a média aritmética para o valor de Y.

STQ

Soma total dos quadrados

S, - 7y (13.6)
i=1

SOMA DOS QUADRADOS DA REGRESSAO (SQReg)

A soma dos quadrados da regressdo (SQReg) ¢é igual a soma das diferengas elevadas ao
quadrado entre cada um dos valores previstos para Y e a média aritmética para o valor
de Y.

SQReg = Variaglio explicada ou soma da regressdo dos quadrados

—S\#, - 7y (13.7)
=1

SOMA DOS QUADRADOS DOS RESIDUOS OU ERROS (SQR)

A soma dos quadrados dos residuos ou erros (SOR) ¢ igual a soma das diferengas
clevadas ao quadrado entre o valor observado de Y e o valor previsto para Y.

SOR = Variagio ndo explicada ou soma dos quadrados dos residuos (erros)

=

=Sy, — 1)? (13.9)
=1

i

A Figura 13.7 apresenta a parte da planilha correspondente a area da soma dos quadrados para
os dados relacionados a Sunflowers Roupas. A variagio total, STQ, é igual a 116,9543. Esse valor
¢ subdividido entre a soma dos quadrados explicada pela regressdo (SQReg), igual a 105,7476, ¢
a soma dos quadrados que ndo ¢ explicada pela regressdo (SQR), igual a 11,2067. Com base na
Equagdo (13.5),

STO
116,9543

SQReg + SOR
105,7476 + 11,2067

I ——
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FIGURA 13.7
Resultado da planilha com a
soma dos quadrados, para
os dados relacionados a
Sunflowers Roupas

Na planilha, SQReg é
representada pela célula
(C12) que tem a legenda SQ
Regressado, enquanto SQR

é representada pela célula
(C13), que tem a legenda SQ
Residuo.

FIGURA 13.8

Parte da planilha contendo
os resultados das
Estatisticas da Regressdo
para os dados relacionados
a Sunflowers Roupas

A B C D E F
10 :ANOVA
11 gl sQ mQ F F de significacdio
i 12 Regressdo 1 105,7476  105,7476 113,2335 0,0000
'13 'Residuos 12 11,2067 0,9339
' 14 Total 13 116,9543

O Coeficiente de Determinacao

Por si s6s, SOReg, SOR e STQ oferecem poucas informagdes. No entanto, o quociente entre a
soma dos quadrados da regressdo (SQReg) ¢ a soma total dos quadrados (STQ) mede a propor-
¢Ao da variagdo em Y que ¢ explicada pela variavel independente X no modelo de regressdo. Esse
quociente, conhecido como coeficiente de determinacgdo, %, ¢ definido na Equacéo (13.9).

COEFICIENTE DE DETERMINACAO

O coeficiente de determinago ¢ igual 3 soma dos quadrados da regressdo (ou seja, a
variagio explicada) dividida pela soma total dos quadrados (ou seja, a variagdo total).

2 _ Soma dos quadrados da regresséo _ SOReg
Soma total dos quadrados STQ

r (13.9)

O coeficiente de determinagio mede a propor¢do da variagio em Y que € explicada pela
variavel independente X, no modelo de regresséo.

Para os dados relacionados a Sunflowers Roupas, com SQReg = 105,7476, SOR = 11,2067
e STQ = 116,9543,

» _ 105,7476

= = 0,9042
116,9543 ’

Por conseguinte, 90,42% da variagdo nas vendas anuais é explicada pela variabilidade no tama-
nho da loja, medida com base na area em pés quadrados. Esse alto valor de »* indica uma forte
relagéo linear positiva entre duas variaveis, uma vez que a utilizagdo de um modelo de regressdo
reduziu em 90,42% a variabilidade na previsdo de vendas anuais. Somente 9,58% da variabilidade
da amostra, em termos de vendas anuais, ¢ decorrente de fatores outros que néio aqueles que sio
considerados pelo modelo de regressdo linear que utiliza a area em pés quadrados.

A Figura 13.8 apresenta a parte da planilha de resultados da regresséo que corresponde a tabela
de Estatisticas da Regressio para os dados da Sunflowers Roupas. Essa tabela contém o coefi-
ciente de determinag@o na célula BS (com a legenda R Quadrado).

A B
3 Estatistica de Regressdo
4 R Multiplo 0,9509
5 R-quadrado 0,9042
6 R-quadrado ajustado 0,8962
7 Erro-padrio 0,9664
% | 8 Observacdes 14

EXEMPLO 13.4

Calculando o
Coeficiente de
Determinacao

Calcule o coeficiente de determinagdo, 2, para os dados relacionados a Sunflowers Roupas.
SOLUCAQ Vocé pode calcular STQ, SQReg ¢ SQOR, que estio definidas nas Equagdes (13.6),
(13.7) e (13.8), fazendo uso das Equagdes (13.10), (13.11) e (13.12).

%
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FORMULA DE CALCULO PARA STQ

STQ = EI(Y" —Y)P=Yr?- —=—= (13.10)
i= i=1
FORMULA DE CALCULO PARA SQReg
SQReg = X.(V; — 7Y
i=1

n 2

o ()
= boz,Y,- + blz,X,-Y.- = —%— (13.11)

FORMULA DE CALCULO PARA SQR

SOR = S (¥; = )P = D Y2 — by DY — b 2 XY,  (13.12)
i=1 i=1 i=1

i=1

Utilizando os resultados resumidos da Tabela 13.2,

n

STQ = S (h -7 = 3yF -~ L
i=1

i=1
(81,8)°

14
594,9 — 477,94571

116,95429

= 5949 —

>

SQReg = ;( i —Y)

n 2
(27)
i=1

n n
= b2 ¥ + by D XY =~
i=1 i=1 i’

(81,8)°
14

I

(0,9645)(81,8) + (1,6699)(302,3) —

105,74726

=

SOR = (¥, — ¥)?
1

h

S Y- b2 Y, — b DX,
i=1 i=1 =1

594,9 — (0,9645)(81,8) — (1,6699)(302,3)
11,2067

I

Portanto,

10574726

—_ = 2
116,95429 00
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Erro-Padrao da Estimativa

Embora o método dos minimos quadrados resulte na linha que ajusta os dados com a quantidade
minima de erro, a menos que todos os pontos de dados observados se posicionem em uma linhg
reta, a linha de previsdo ndo s¢ configura como um mecanismo perfeito de previsdo. Assim comg
ndo se pode esperar que todos os valores dos dados sejam exatamente iguais 4 sua respectivg
média aritmética, tampouco se pode esperar que todos os valores em uma analise da regressio
se posicionem exatamente na linha de previsdo. A Figura 13.5, ilustra a variabilidade em torng
da linha de previsdo para os dados relativos a Sunflowers Roupas. Observe que, embora muitog
dos valores verdadeiros de Y se posicionem perto da linha de previsio, nenhum desses valores se
posiciona exatamente sobre a linha.

O erro-padrio da estimativa mede a variabilidade dos valores verdadeiros de Y, a partir
dos valores previstos para Y, do mesmo modo que o desvio-padrio, desenvolvido no Capitulg
3, mede a variabilidade para cada um dos valores em torno da média aritmética da amostra. Em
outras palavras, o erro-padriio da estimativa corresponde ao desvio-padrio em torno da linha de
previsdo, enquanto o desvio-padrio, apresentado no Capitulo 3, corresponde ao desvio-padrio
em torno da média aritmética da amostra. A Equacfo (13.13) define o erro-padrio da estimativa,
representado pelo simbolo Syy.

ERRO-PADRAO DA ESTIMATIVA

/SR
Syx = g :
n—2

Y, = valor real de Y para um determinado X;

n

S 7y
i=1
n—2

(13.13)

em que

I?i = valor previsto de Y para um determinado X;

SOR = soma dos quadrados dos residuos (erros)

Com base na Equagéio (13.8) e na Figura 13.4 ou na Figura 13.7, SOR = 11,2067. Consequen-
temente,

11,2067
Srx V) 0,9664

Esse erro-padrédo da estimativa, igual a 0,9664 milhdo de dolar (ou seja, $966.400), tem como titulo
Erro-padrdo nos resultados apresentados na planilha da Figura 13.8. O erro-padrdo da estimativa
representa um indicador da variacdo em torno da linha de previsdo. Ele é medido nas mesmas
unidades utilizadas pela variavel dependente Y. A interpretagdo do erro-padrio da estimativa é
semelhante aquela para o desvio-padrio. Exatamente do mesmo modo que o desvio-padrio mede
a variabilidade em torno da média aritmética, o erro-padrio da estimativa mede a variabilidade em
torno da linha de previsdo. No que diz respeito a Sunflowers Roupas, a diferenga tipica entre as
vendas anuais reais de uma loja e as vendas anuais previstas utilizando-se a equagio da regressdo
¢ de aproximadamente $966.400.

ara prever as vendas semanais (dados armazenados

acio p
c:: Tr"_';‘i_]ﬂj Para esses dados, SQReg = 20,535 ¢ STQ =
30,025. o o
;! [etermine o coeficiente de determinagio, 17, e interprete o

" gen significado.

b il)clcrminc o erro-padrio da estimativa.
' Qual o grau de utilidade desse modelo de regressdo para fins

i

C. T 0
de previsao sobre vendas?

13.17 No Problema 3.5, em Problemas para a Se¢do 13.2, vocé

utilizou as vendas informadas de revistas em bancas para prever

as vendas auditadas (dados armazenados no arquivo [ERETEER).

para esses dados, SOReg = 130.301.41 ¢ STQ = 144.538,64.

8. Delermine o coeficiente de determinagdo, /2, ¢ interprete o
geu significado.

p. Determine o erro-padréo da estimativa.

¢. Qual a utilidade desse modelo de regresséo para fins de pre-
visdo das vendas auditadas?

13.18 No Problema 13.6, em Problemas para a Se¢do 13.2,

um proprietario de uma empresa de mudangas desejava prever

as horas trabalhadas, com base no volume, em pés clibicos, de

material transportado (dados armazenados em [MEEGRY). Utili-

zando os resultados para aquele problema,

a. determine o coeficiente de determinagéo, #2, e interprete o seu
significado.

b. determine o erro-padrio da estimativa.

¢. Qual o grau de utilidade desse modelo de regressdo para fins
de previsdo de horas de trabalho?

13.19 No Problema 13.7, em Problemas para a Segdo 13.2,
vocé utilizou o nimero total de clientes para o tempo de espera
na fila do caixa para pagamento das compras em um supermer-
cado (dados armazenados no arquivo EfAnmaeen ). Utilizando
os resultados daquele problema,

a. determine o coeficiente de determinagdo, #2, e interprete o seu

significado.
b. determine o erro-padrio da estimativa.

13.4 Pressupostos
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¢. Qual o grau de utilidade desse modelo de regressio para fins
de previsdo para o tempo de espera na fila do caixa para pa-
gamento das compras na saida de um supermercado?

13.20 No Problema 13.8, em Problemas para a Segdo 13.2,

vocg utilizou as receitas anuais para prever o valor de uma fran-

quia de beisebol (dados armazenados no arquivo [ETYZETY).

Utilizando os resultados daquele problema,

a. determine o coeficiente de determinagao, 12, e interprete o seu
significado.

b. determine o erro-padrio da estimativa.

¢. Qual o grau de utilidade desse modelo de regressio para fins
de previsao do valor de uma franquia de beisebol?

13.21 No Problema 13.9, em Problemas para a Seciio 13.2, um

corretor de uma imobilidria desejava prever o aluguel mensal

para os apartamentos com base no tamanho de sua area (dados

armazenados no arquivo XIFIED). Utilizando os resultados da-

quele problema,

a. determine o coeficiente de determinagdo, /2, e interprete o seu
significado.

b. determine o erro-padrdo da estimativa.

¢. Qual ¢ a utilidade desse modelo de regressio para fins de
previsdo do aluguel mensal?

d. Vocé consegue imaginar outras varidveis que poderiam ex-
plicar a variag&o no aluguel mensal?

13.22 No Problema 13.10, em Problemas para a Segéo 13.2,

vocé utilizou a receita bruta de bilheteria para prever as vendas

de DVDs (dados armazenados no arquivo [EfEn®). Utilizando

os resultados daquele problema,

a. determine o coeficiente de determinagao, /2, e interprete o seu
significado.

b. determine o erro-padrfio da estimativa.

¢. Qual ¢ a utilidade desse modelo de regressdo para fins de
previsdo para a venda de DVDs?

d. Vocé consegue imaginar outras variaveis que poderiam ex-
plicar a variagio nas vendas de DVD?

Quando testes de hipoteses e analise da varidncia foram discutidos ao longo dos Capitulos 9 a 12, foi

enfatizada a importincia dos pressupostos para a validagdo de quaisquer conclusdes tiradas. Os pres-

supostos necessarios para a regresso sdo semelhantes aqueles correspondentes a analise da varidncia,

uma vez que ambos os topicos fazem parte da categoria geral de modelos lineares (referéncia 4).
Os quatro pressupostos da regressio (conhecidos como LINI) sio os seguintes:

* Linearidade

» Independéncia de erros
* Normalidade de erros

» Igualdade de variancias

I Problemas para a Secdo 13.3
APRENDENDO O BASICO 3

13.11 De que maneira vocé interpreta um coeficiente de de-
terminago, 72, igual a 0,807

13.12 Se SQReg = 36 e SOR = 4, determine STQ e, depois,
calcule o coeficiente de determinag@o, 2, € interprete o seu sig-
nificado.

13.13 Se SQReg = 66 ¢ STQ = 88, calcule o coeficiente de
determinagéo, 72, ¢ interprete o seu significado. %

13.14 Se SOR = 10 e SOReg = 30, calcule o coeficiente de
determinagdo, 7, e interprete o seu significado.

13.15 SeSQReg = 120, por que ¢ impossivel que STQ seja igual
all0?

APLICANDO OS CONCEITOS

m 13.16 No Problema 13.4, em Problemas para a Se-
WSSl ¢do 13.2, o gerenie de marketing utilizou o espago
em prateleiras disponibilizado para ragdes para animais de es-

V-

O primeiro pressuposto, linearidade, afirma que a relagdo entre as variaveis é linear. As relagdes
entre variaveis que ndo sejam lineares sdo discutidas no Capitulo 15.

O segundo pressuposto, independéncia de erros, requer que os erros (&) sejam independentes
entre si. Esse pressuposto é particularmente importante quando os dados sdo coletados ao longo de
um periodo de tempo. Em tais tipos de situagdo, os erros para um determinado periodo de tempo
sdo, algumas vezes, correlacionados aos erros do periodo de tempo anterior. o

O terceiro pressuposto, normalidade, requer que os erros (&) sejam normalmente distribuidos
para cada um dos valores de X. Do mesmo modo que o teste 7 € o teste F' de ANOVA, a andlise
da regressio é relativamente robusta em relagdo a afastamentos do pressuposto da normalidade.
Desde que a distribuigio dos erros em cada um dos niveis de X ndo seja extremamente diferente
de uma distribui¢fo normal, inferéncias em relagio a 8, e B, ndo serdo seriamente afetadas.
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O quarto pressuposto, igualdade de varidncias, ou homoscedasticidade, requer que a va-
ridincia dos erros (&) seja constante em relagdo a todos os valores de X. Em outras palavras, g
variabilidade dos valores de Y é a mesma quando X é um valor baixo ou quando X € um valor
elevado. O pressuposto da igualdade de varidncias ¢ importante para se realizar inferéncias em
relagdio a B, e B. Caso existam sérios afastamentos em relagdo a esse pressuposto, voce pode uti-
lizar tanto as transformagdes de dados quanto os métodos dos minimos quadrados ponderados
(veja a referéncia 4).

13.5 Anailise de Residuos

FIGURA 13.9

Estudando a conveniéncia
do modelo de regressédo
linear simples

As Segdes 13.2 ¢ 13.3 desenvolveram um modelo de regressdo utilizando a abordagem dos mi-
nimos quadrados para os dados relacionados a Sunflowers Roupas. Seria esse 0 modelo correto
para os dados em questio? Sdo validos os pressupostos introduzidos na Se¢do 13.4? A analise
de residuos avalia visualmente esses pressupostos ¢ ajuda vocé a determinar se o modelo de re-
gressdo que estd sendo selecionado é apropriado.

O residuo, ou valor do erro estimado, e, corresponde a diferenga entre os valores observados
(Y, e os valores previstos (;) da variavel dependente para um determinado valor de X,. Um resi-
duo aparece em um grafico de dispersio como a distncia vertical entre um valor observado de ¥
¢ a linha de previsdo. A Equagdo (13.14) define o residuo.

RESIDUO

O residuo corresponde 4 diferenga entre o valor observado para Y € o valor previsto
para Y.

=Y - 7%, (13.14)

Avaliando os Pressupostos

Lembre-se, com base na Segio 13.4, de que os quatro pressupostos da regressdo (conhecidos pelo
acronimo LINI) sdo linearidade, independéncia, normalidade e igualdade de variancias.

Linearidade Para avaliar a linearidade, vocé insere os residuos no eixo vertical de um gréfico
em contraposigdo aos valores correspondentes da varidvel independente, X;, no eixo horizontal.
Caso o modelo linear seja apropriado para os dados, vocé néo verificara nenhum padrédo aparente
nesse grafico. No entanto, caso o modelo linear no seja apropriado, existird, no grafico de resi-
duos, uma relagfio entre os valores de X; ¢ os residuos, e;.

Vocé pode observar esse tipo de padrio na Figura 13.9. O Painel A ilustra uma situagéo na
qual, embora exista uma tendéncia crescente em ¥ 4 medida que X cresce, a relagio aparenta set
curvilinea porque a tendéncia ascendente diminui para valores crescentes de X. Esse efeito qua-
drético é realgado no Painel B, no qual existe uma relago clara entre X; e e, Ao se inserirem 08
residuos em um grafico, a tendéncia linear de X com Y é removida, expondo, consequentemente,
a falta de ajuste ao modelo linear simples. Por conseguinte, um modelo quadratico representa um
melhor ajuste e deve ser utilizado no lugar do modelo linear simples. (Veja a Segéo 15.1 para uma
discussdo mais detalhada sobre o ajuste de modelos curvilineos.)

Y e

° o..o°
. '.o'o'o
0 s %0 *% 0 °,% o
o’ °® o
‘l X X
Painel A Painel B

FIGURA 13.10

Tabela de residuos para
os dados relacionados a
sunflowers Roupas

A Figura 13.10 ilustra a

lanilha RESIDUOS da pasta
de trabalho Regresséo Linear
simples. Crie essa planilha
utilizando as instrugbes na
Secdo GE13.5. Se vocé utilizar
o procedimenta Regresséo no
suplemento Ferramentas de
Anélise, a tabela de residuos
nao incluird a segunda e a
quarta colunas e aparecerd
em uma area com o nome de
RESULTADOS DE RESIDUOS
na planilha principal de
resultados da regressdo

FIGURA 13.11

Gréfico dos residuos em
contraposicado a area em
pés quadrados de uma loja
para os dados relacionados
a Sunflowers Roupas

Crie gréficos de residuos
utilizando as instrugées na
Secdo GE13.5.
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Para determinar se 0 modelo de regresséo linear simples & apropriado, retorne & avaliagdo dos
i 48 p 2 >
dados relacu:)nados a Sunflowers Roupas. A Figura 13.10 apresenta os valores previstos para as
vendas anuais € os respectivos residuos.

A B (o D E
Areaem Pés Vendas Anuais

1 Ohservaglio Quadrados Previstas  Vendas Anuais  Residuos
2! 1 1,7  3,803239598 3,7 0,103239508
13| 2 1,6  3,636253367 39 -0,263746633
14 3 2,8  5,640088147 6,7 -1,059911853
[5! 4 56  10,31570263 95 0,815702635

6 . 5 1,3 3,135294672 3,4 -0,264705328

7 | 6 2,2 4,638170757 5,6 -0,961829243

8 7 13  3,135294672 3,7 -0,564705328
l'9 ] 8 11 2,801322208 2,7 0,101322208
710‘ 9 3,2  6,308033074 55 0,808033074
11, 10 15  3,469267135 29  0,569267135
112! 11 52 9647757708 10,7 -1,052242292
113 12 4,6 8645840318 7,6 1,045840318
‘14, 13 58 10,6496751 11,8 -1,150324902

15 14 3,0 5974060611 4,1 1,874060611

Para avaliar a linearidade, os residuos sfo inseridos em um grafico, em contraposi¢io 3 va-
ridvel independente (tamanho da loja, em milhares de pés quadrados), na Figura 13.11. Embora
exista uma ampla dispersdo no grafico de residuos, ndo existe nenhum padrio ou relagio aparente
entre os residuos e X;. Os residuos aparentam estar uniformemente dispersos acima e abaixo de
0, para os diferentes valores de X. Vocé pode concluir que o modelo linear é apropriado para os
dados da Sunflowers Roupas.

Grafico de Residuos da Area em Pés Quadrados

15 -+
1+ * L 4 'S *
05 +
*
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> L 4
8
3
3 05 +
§ L
¢ .
R "
41,5
2 g
-2,5 + + : ; L s |
0 1 2 3 4 5 6 7

Area em Pés Quadrados

Independéncia Vocé pode avaliar o pressuposto da independéncia de erros desenhando um
grafico de residuos na ordem ou na sequéncia em que os dados foram coletados. Caso os valores
de Y fagam parte de uma série temporal (veja a Segio 2.7), pode ser que um residuo, algumas
vezes, esteja relacionado ao residuo anterior. Caso exista esse tipo de relagdo entre residuos con-
secutivos (0 que viola o pressuposto da independéncia), o grafico dos residuos em contraposigéo
ao periodo de tempo no qual foram coletados os dados geralmente exibe um padrdo ciclico. Uma
vez que os dados da Sunflowers Roupas foram coletados durante o mesmo petiodo de tempo,
vocé ndo precisa avaliar o pressuposto da independéncia para esses dados.

Normalidade Vocé pode avaliar o pressuposto da normalidade nos erros organizando os residuos
em uma distribuigo de frequéncias, conforme ilustrado na Tabela 13.3. Vocé ndo pode construir

o
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TABELA 13.3
Distribuicdo de Frequéncias
de 14 Valores de Residuos
para os Dados da
Sunflowers Roupas

FIGURA 13.12

Gréfico da probabilidade
normal para os residuos
dos dados relacionados a
Sunflowers Roupas

Crie gréficos da probabilidade
normal utilizando as instruges
na Secdo GE6.3.

um histograma que tenha algum significado uma vez que o tamanho da amostra ¢ demasiadamer,_
te pequeno. E com um tamanho de amostra assim tdo pequeno (n = 14) pode ser dificil avaliar
pressuposto da normalidade utilizando uma disposi¢do ramo e folha (veja a Secéo 2.6), um box.

FIGURA 13.13

yiolagdo do pressuposto da
ualdade de variancias
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ig

plot (veja a Segdo 3.3) ou um grafico da probabilidade normal (veja a Segdo 6.3).

Residuos Frequéncia
—2,25 porém menos que —1,75 1
—1,75 porém menos que —1,25 0
—1,25 porém menos que —0,75 3
—0,75 porém menos que —0,25 1
—0,25 porém menos que +0,25 2
+0,25 porém menos que +0,75 3
+0,75 porém menos que +1,25 4

14

|_ Problemas para a Secdo 13.5

Diante do exposto, com base no grafico da probabilidade normal para os residuos na Figura
13.12, os dados nfo aparentam se distanciar substancialmente de uma distribuigao normal. A ro-
bustez da analise de regress?o, no que diz respeito a afastamentos moderados em relagdo 4 nor-
malidade, possibilita que vocé conclua que ndo ha necessidade de se preocupar demasiadamen-

A B c D E F G Bellod
te com afastamentos do pressuposto da normalidade no que concerne aos dados relacionados 1 _X_ Residuos
Sunflowers Roupas. 2 ) o Gréfico de Residuos
4 3 1,03 30 7
s 4 033 25 - 3
; ) 6 5 2,39 20 0
Grafico da Probabilidade Normal para os Residuos T8 067 ’ e
15 8 1 036 15 - .
9 8 165 8 .
H 1 9 19 2 M ~ M . N
1. * 1 10 084 B 05 4
* L
12 1 029| e *
13 12 1,28 0.0 1 .
. 14 13 1,21 0,5
0.5 15 14 037 S . .
¢ o 16 15 1,02 10 1 * o
0 17| 16 0,16 1,5 . .
-+ 18| 17 1,42
" ¢ o 19 18 071 o o . 1
S 20 19 -0,63 X
2 0,5 21 20 0,67
2 *
= o o
Existe alguma evidéncia de um padro nos residuos? Explique.
-1 - ‘
13.24 Osresultados a seguir apresentam os valores de X, os resi-
1,5 4 duos e um grafico de residuos a partir de uma anélise de regressdo:
. | AN oD it bl
2 1 X Residuos
271 0,70 Gréfico de Residuos
3 2 1,58 20 -
2,5 - . - + " T - ’
’ ) ’ 5 4 0,33 wsd ¢
-2 -1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 1.5 2 6 5 -0,39
Valor de Z 7 6 -0,67 10 .
8 7 -0,56 *
w
91 8 065 8 o5 -
10 9 119 B8 * *
n e N . . ) . . 1 10 084 g o0
Igualdade de Variancias Vocé pode avaliar o pressuposto da igualdade de variancias a partir d g 1 029 & % ¢ *,
, ; B . ~ 12 1,28 A
um grafico de residuos em relagdo a X.. Para os dados da Sunflowers Roupas, na Figura 13.11, nao 14 13 021 o2 ot N
parecem existir diferencas significativas em termos da variabilidade nos residuos para diferente$ s i 10 1 %
valores de X,. Consequentemente, vocé pode concluir que nfo existe nenhuma violagdo aparent® 17 15 018 45 . - »
no pressuposto da igualdade de varidncias em relagdo a cada um dos niveis de X. }g LT —C o 5 15
Para examinar um caso em que o pressuposto da igualdade de varidncias tenha sido violado, 20 X
. ] . ~ : 2
observe a Figura 13.13, que corresponde a um grafico de residuos em relagio a X; para um conjunto

hipotético de dados. Nesse grafico, a variabilidade dos residuos aumenta drasticamente 3 medid?
que X cresce, demonstrando a falta de homogeneidade nas variancias de ¥; em cada um dos nive1s
de X. No que concerne a esses dados, o pressuposto de igualdade de varidncias é invalido.

APRENDENDO O BASICO

13.23 Os resultados a seguir apresentam os valores de X, 0s
residuos € um grafico de residuos a partir de uma analise de re-
gressdo:

A

APLICANDO OS CONCEITOS

13_-25 No Problema 13.5, em Problemas para a Segdo 13.2, vocé
utilizou as vendas informadas de revistas em bancas no intuito

Existe alguma evidéncia de um padrio nos residuos? Explique.

Residuos
..
......
ettt
«®e HEEX
" e Y e,
-i—: ‘:cc o:-.-
-
:.:..: o..::
Y .. .
e o ® 0e?
e o o ,*
o« o
°
-
X

de prever as vendas auditadas. Realize uma analise dos residuos
em relagdo a esses dados (armazenados no arquivo [SIEREYERY).
Avalie se os pressupostos para a regressao foram, ou nfo, seria-
mente violados.

13.26 No Problema 13.4, em Problemas para a Se-

Maiad cdo 13.2, o gerente de marketing utilizou o espago na
prateleira destinado a ragdes para animais domésticos para pre-
ver as vendas semanais. Realize uma analise dos residuos em
relacio a esses dados (armazenados no arquivo GEE). Avalie
se 0s pressupostos para a regressdo foram, ou ndo, seriamente
violados.

13.27 No Problema 13.7, em Problemas para a Secao 13.2,
vocé utilizou o nimero total de clientes para prever o tempo
de espera na fila do caixa de pagamento de compras em um su-
permercado. Realize uma andlise dos residuos para esses dados
(armazenados no arquivo T Emaerre). Com base nesses re-
sultados, avalie se os pressupostos para a regressdo foram, ou
nio, seriamente violados.

13.28 No Problema 13.6, em Problemas para a Segdo 13.2, 0
proprietario de uma empresa de mudancgas desejava prever as
horas trabalhadas com base no volume de pés ciibicos a serem
transportados. Realize uma andlise dos residuos para esses dados
(armazenados no arquivo [NFEEXEY). Com base nesses resulta-
dos, avalie se os pressupostos para a regressdo foram, ou néo,
seriamente violados.

13.29 No Problema 13.9, em Problemas para a Se¢do 13.2, um
corretor de uma imobilidria desejava prever o aluguel mensal
para apartamentos com base no tamanho desses imoveis. Rea-
lize uma analise de residuos para esses dados (armazenados no
arquivo IETEID). Com base nesses resultados, avalie se 0s pres-
supostos para a regressdo foram, ou ndo, seriamente violados.

13.30 No Problema 13.8, em Problemas para a Segéo 13.2,
vocé utilizou as receitas anuais para prever o valor de uma fran-
quia de beisebol. Realize uma andlise de residuos para esses
dados (armazenados no arquivo FELEENE). Com base nesses
resultados, avalie se os pressupostos para a regressdo foram, ou
nio, seriamente violados.

13.31 No Problema 13.10, em Problemas para a Segdo 13.2,
vocé utilizou a receita bruta auferida na bilheteria dos cinemqs
para prever as vendas de DVDs. Realize uma analise de rf:Sl-
duos para esses dados (armazenados no arquivo | Cinema JN® am
base nesses resultados, avalie se 0§ pressupostos para a regressao
foram, ou nfo, seriamente violados.

e =
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Medindo a Autocorrelacao: A Estatistica de
Durbin-Watson

Um dos pressupostos basicos do modelo de regressdo ¢ a independéncia dos erros. Esse pressupos-
to ¢ as vezes violado quando os dados sdo coletados ao longo de periodos sequenciais de tempo,
uma vez que um residuo, em qualquer ponto individual no tempo, pode tender a ser semelhante
a residuos em pontos adjacentes no tempo. Esse tipo de padrdo nos residuos € conhecido como
autocorrelagiio. Quando um determinado conjunto de dados apresenta um volume substancial de
autocorrelagio, a validagdo de um modelo de regressio ajustado passa a ficar sob sérias duvidas,

Graficos de Residuos para Detectar Autocorrelacao

Conforme mencionado na Se¢io 13.5, um dos meios de detectar a autocorrelagdo ¢ colocar os
residuos em um grafico na ordem sequencial de tempo. Caso esteja presente um efeito de uma
autocorrelagio positiva, existirio concentragdes de residuos com o mesmo sinal, € vocé pron-
tamente detectara um padrdo aparente. Caso exista uma autocorrelagdo negativa, os residuos
tenderdo a pular para a frente e para tras, de positivo para negativo e novamente para positivo e
assim sucessivamente. Esse tipo de padrio é observado muito raramente na analise da regressio.
Por conseguinte, o foco desta se¢do seré a autocorrelagdo positiva. Para ilustrar a autocorrelagio
positiva, considere o exemplo apresentado a seguir.

A gerente de uma loja de remessas de encomendas se depara com o problema estratégico de
prever as vendas semanais. Ao abordar esse problema, cla decidiu desenvolver um modelo de
regressio para utilizar o namero de clientes que fizeram compras como a varidvel independente.
Foram coletados dados ao longo de um periodo de 15 semanas. A Tabela 13.4 organiza os dados
(armazenados em [ITZT ).

L) A Bk AEES o4 Vendas (Milhares Vendas (Milhares
Cllgntes g Vendas paia Ui Semana Clientes de Délares) Semana Clientes de Délares)
Periodo de 15 Semanas
Consecutivas 1 794 9,33 9 880 12,07
2 799 8,26 10 905 12,55
3 837 7,48 11 886 11,92
4 855 9,08 12 843 10,27
5 845 9,83 13 904 11,80
6 844 10,09 14 950 12,15
7 863 11,01 15 841 9,64
8 875 11,49

Uma vez que os dados foram coletados ao longo de um periodo de 15 semanas consecutivas na
mesma loja, vocé precisa determinar se esta presente uma autocorrelagdo. A Figura 13.14 ilustra
a planilha com os resultados para esses dados.

FIGURA 13.14 A B c 0 - F 5
Planilha de resultados da : Anélise das Vendas da Loja de Remessa de Encomendas
regressdo para os dados da 3 Eotatiotien de Regressdo
Tabela 13.4 sobre a loja de 4 RMdftiplo 0,28108
remessa de encomendas 5 R-quadrado 0,6574
X ) . 6 'R-quadrado ajustado 0,6311
Crie modelos lineares simples 7 Ero-padrio & 0,9360
utilizando as instrugées da 8 Observacdes 15
Seg¢do GE13.2. 9
10 ANOVA
11 gl SQ MQ F F de significagéo
12 Regressdo 1 21,8604 21,8604 24,9501 0,0002
13 Residuos 13 11,3901  0,8762
14 Total 14 33,2506
15
16 Coeficientes  Erro-padrlic  Statt Valor-p  95% inferlores  95% superiores
17 Intersecdo -16,0322 5,3102 -3,0192 0,0099 ~27,5041 -4,5603
18 Area em'Pés Quadrados 0,0308 0,0062 4,9950 0,0002 0,0175 0,0441

FIGURA 13.15

Grafico de residuos para
os dados da Tabela 13.4
sobre a loja de remessa de
encomendas

Crie gréficos de residuos
utilizando as instrucées da
Se¢do GE13.5.
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Com base na Figura 13.14, observe que 7 € igual a 0,6574, indicando que 65,74% da variagdo
nas vendas pode ser explicada pela variagdo no nimero de ciientes Além dissc’) o intercepto de
Y, by, € -16,0322, ¢ a inclinagdo, b, ¢ 0,0308. No entanto, antes de iuili-xar esse r,nodelo para fins
de previsao, vocé deve realizar uma andlise nos residuos. Uma vez que 0s dados foram coletados
ao longo de um periodo consecutivo de 15 semanas, além de verificar os pressupostos de lineari-
dade, normalidade e igualdade de varidncias, vocé deve necessariamente investipar 0 pressuposto
da independéncia de erros. Para fazer isso, vocé insere em um grifico os residugm enﬁ) rchcgo ao
tempo, como na Figura 13.15, para que isso o ajude a verificar se existe um pm;rfiu Nal Figura
13.15, voce pode verificar que os residuos tendem a flutuar para cima e para baixa lem umb -
drdo ciclico. Esse padrdo ciclico representa uma forte causa de preocupagio no qué cnncernIcJ: i
autocorrelagdo nos residuos e, consequentemente, uma violagiio do pressu posl.é la ind dé ‘.
cia dos erros. St

Gréfico de Residuos para Anélise das Vendas da

15 ¢ Loja de Remessa de Encomendas
1 ° *
¢ .
| *
05 + *
[ 3
*
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A Estatistica de Durbin-Watson

A estatistica de Durbin-Watson ¢ utilizada para medir a autocorrelago. Essa estatistica mede
a correlago entre cada um dos residuos e o residuo correspondente ao periodo de tempo imedia-
tamente anterior. A Equagfo (13.15) define a estatistica de Durbin-Watson.

ESTATISTICA DE DURBIN-WATSON

Z(ei i ei—1)2
D=2 — (13.15)

em que

e; = residuo para o periodo de tempo i

Para melhor compreender a estatistica de Durbin-Watson, D, vocé pode examinar a Equagio

(13.15). O numerador, Z (e; — e, _,)?, representa a diferenga, elevada ao quadrado, entre dois

i=2
n

residuos sucessivos, somados desde o segundo valor até o n-ésimo valor. O denominador, 2 e,

i=1
representa a soma dos residuos (erros) elevados ao quadrado. Quando residuos sucessivos sao
positivamente autocorrelacionados, o valor de D se aproxima de 0. Se os residuos ndo forem cor-

—
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A Figura 13.16 ilustra uma
planilha semelhante a planilha
DURBIN_WATSON da pasta
de trabalho Regresséao Linear
Simples. Crie planilhas que
calculam a estatistica de
Durbin-Watson utilizando as
instrucbes na Secdo GE13.6.

relacionados, o valor de D estara préximo de 2. (Se existir uma autocorrelagio negativa, D serg
maior do que 2 e pode, até mesmo, se aproximar de seu valor maximo, que ¢ 4.) Para os dadog
sobre a loja de entrega de encomendas, os resultados da planilha da Figura 13.16 mostram que 4
estatistica de Durbin-Watson, D, € igual a 0,8830.

FIGURA 13.16
Planilha da estatistica de Durbin-Watson para os dados sobre a loja de remessa de
encomendas

| A B
Estatfstica de Durbin-Watson

1

2

3 'Soma das Diferengas ao Quadrado dos Residuos 10,0575 =SOMAXMV2(RES[DUOS!E3:E16,RES[DUOS!E2:E15)
: 4 Soma dos Quadrados dos Residuos 11,3901 =SOMAQUAD(RESIDUOS!E2:E16)
5 .
6

Lk 1
{Estatfstica de Durbin-Watson 0,8830 =B3/B4

Vocé precisa determinar as situagdes nas quais a autocorrelagio € grande o suficiente para que
se conclua que existe uma correlagio positiva. Depois de calcular D, vocé compara esse valor
aos valores criticos da estatistica de Durbin-Watson encontrados na Tabela E.8, parte da qual ¢
apresentada na Tabela 13.15. Os valores criticos dependem «e , o nivel de significéncia esco-
lhido, e de n, o tamanho da amostra, e de k, o nimero de variaveis independentes no modelo (na
regressdo linear simples k£ = 1).

TABELA 13.5
Encontrando Valores Criticos da Estatistica de Durbin-Watson

‘ o = ,05
k=1 k=2 k=3 k=14 k=
n d[ ds d] dS d] ds d[ dS
Eg]—» 95 154 .8 175 69 197 56 221
16 110 137 98 154 8 173 74 193 62 215

17 1,13 1,38 1,02 1,54 90 1,71 Wk 1,90 ,67 2,10
18 1,16 1,39 1,05 1,53 93 1,69 ,82 1,87 11 2,06

Na Tabela 13.5, dois valores sdo exibidos para cada uma das combinagdes entre o (nivel de
significancia), # (tamanho da amostra) e £ (nimero de varidveis independentes no modelo). 0]
primeiro valor, d,, representa o valor critico inferior. Se D estiver abaixo de dj, vocé conclui que
existem evidéncias de autocorrelagio positiva entre os residuos. Caso isso ocorra, o método dos
minimos quadrados, utilizado neste capitulo, ndo ¢ apropriado, e vocé deve utilizar métodos alter-
nativos (veja a referéncia 4). O segundo valor, d, representa o valor critico superior de D, acima
do qual vocé concluiria que nfo existe nenhuma evidéncia de autocorrelagdo positiva entre oS
residuos. Caso D se posicione entre d, € ds, vocé fica impossibilitado de chegar a uma conclusdo
definitiva.

No que diz resp&ito aos dados relacionados a loja de remessa de encomendas, com uma va-
ridvel independente (k = 1) e 15 valores (n = 15), d; = 1,08 e d; = 1,36. Uma vez que D =
0,8830 < 1,08, vocé conclui que existe autocorrelagio positiva entre os residuos. A analise de
regressdo dos minimos quadrados para esses dados ndo é apropriada em razdo da presenga de
uma autocorrelagdo positiva significativa entre os residuos. Em outras palavras, o pressuposto
da independéncia de erros ndo é valido. Vocé precisa utilizar as abordagens alternativas discu-
tidas na referéncia 4.

| Problemas para a Se¢édo 13.6
APRENDENDO O BASICO

13.32 Os residuos correspondentes a 10 periodos de tempo
consecutivos sdo os seguintes:

Periodo de Periodo de
Tempo Residuo Tempo Residuo
1 =5 6 +1
2 —4 7 T2
3 =g 8 +3
4 -2 9 +4
5 -1 10 +5

a. Elabore um gréfico para os residuos em relagdo ao tempo. A
que conclusdes voc€ consegue chegar quanto ao padrdo para
os residuos em relagdo ao tempo?

b. Com base em (a), a que conclusdes vocé consegue chegar
sobre a autocorrela¢do dos residuos?

13.33 Os residuos correspondentes a 15 periodos de tempo
consecutivos sdo 08 seguintes:

Periodo de Periodo de

Tempo Residuo Tempo Residuo
1 +4 9 +6
2 -6 10 -3
3 -1 11 +1
4 -5 12 +3
5 +2 13 0
6 +5 14 -4
7 =7 15 =
8 +7

a. Elabore um grafico para os residuos em relagdo ao tempo. A
que conclusdes voceé consegue chegar quanto ao padréo para
os residuos em relagdo ao tempo?

b. Calcule a estatistica de Durbin-Watson. No nivel de signifi-
cancia de 0,05, existem evidéncias de autocorrelagio positiva
entre os residuos?

¢. Com base em (a) e (b), a que conclusdes vocé consegue che-
gar sobre a autocorrelagdo dos residuos?

APLICANDO OS CONCEITOS

13.34 No Problema 13.4, em Problemas para a Secgo 13.2,

que trata da venda de ra¢@o para animais de estimagdo, o gerente

de marketing utilizou o espago na prateleira destinado a ragdes

para animais de estimagdo com o objetivo de prever as vendas

Semanais.

a. E necessario calcular a estatistica de Durbin-Watson no pre-
sente caso? Explique.

b. Sob quais circunstincias seria necessario calcular a estatistica
de Durbin-Watson antes de dar prosseguimento ao método
dos minimos quadrados da analise da regressdo?

13.35 Qual é a relagdo entre o prego do 6leo bruto e o prego
que vocé paga pela gasolina na bomba? O arquivo

contém o prego correspondente a um barril de petréleo
€ru e um galdo de gasolina durante 100 semanas, encerrando em

y -
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1.‘? d'e Junho de 2009 (dados extraidos de Energy Information Ad-

ministration, U.S. Department of Energy, www.eia.doe.gov).

a. Construa um grifico de dispersio com petrdleo no eixo ho-
rizontal e gasolina no eixo vertical,

b. Utilize o método dos minimos quadrados para desenvolver
uma equacao para a regressio linear simples, de modo a pre-
ver o prego de um galdo de gasolina, utilizando o prego de
um barril de petréleo cru como a varidvel independente.

¢. Interprete o significado da inclinagfo, b,, neste problema.

d. Desenhe o grafico dos residuos em relagio ao periodo de
tempo.

e. Calcule a estatistica de Durbin-Watson.

f. No nivel de significancia de 0,05, existem evidéncias de au-
tocorrelagéo positiva entre os residuos?

g. Com base nos resultados de (d) a (f), existe alguma razéio para
questionar a validade desse modelo?

13.36 Uma empresa de venda por pedidos de catalo-
R g0, € que vende componentes de informatica, softwa-
re ¢ hardware, mantém um deposito centralizado para a distribui-
¢80 dos produtos encomendados. A diregdo da empresa esta atu-
almente examinando o processo de distribuigio a partir do depo-
sito, e estd interessada em estudar os fatores que afetam os custos
de distribuigdo do deposito. Atualmente, uma pequena tarifa de
frete esta sendo acrescentada ao pedido, independentemente do
valor do pedido de compra. Ao longo dos tltimos 24 meses, fo-
ram coletados dados que indicam os custos de distribuigéo para
o depdsito e o numero de pedidos de compra recebidos. Esses
dados estdo armazenados no arquivo [ YIRe. Os resul-
tados estdo ilustrados na tabela a seguir:

Nimero de
Causa de Distribuicao Pedidos de
Meses (Milhares de Délares) Compra
1 52,95 4.015
2 71,66 3.806
3 85,58 5.309
4 63,69 4,262
5 72,81 4,296
6 68,44 4.097
7 52,46 3.213
8 70,77 4.809
9 82,03 5.237
10 74,39 4,732
11 70,84 4413
12 54,08 2.921
13 62,98 3.977
14 72,30 4.428
15 58,99 3.964
16 79,38 4.582
17 94,44 5.582
18 59,74 3.450
19 90,50 5.079
20 93,24 5.735
21 69,33 4.269
22 53,71 3.708
23 89,18 5.387
24 66,80 4.161

e~ |
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a. Pressupondo uma relagdo linear, utilize o método dos minimos
quadrados para encontrar os coeficientes de regressdo, by e b;.

b. Faga a previso dos custos mensais de distribui¢do do depo-
sito quando o numero de pedidos ¢ de 4.500.

c. Faga o grafico dos residuos em relagdo ao periodo de tempo.

d. Calcule a estatistica de Durbin-Watson. No nivel de signifi-
cancia de 0,05, existem evidéncias de autocorrelagdo positiva
entre os residuos?

e. Com base nos resultados de (c) e (d), existe alguma razio
para questionar a validade do modelo?

13.37 Uma dose de café expresso feito na hora possui trés
componentes distintos: o nucleo, o corpo ¢ a espuma. A separa-
¢do desses trés componentes geralmente dura somente de 10 a
20 segundos. Para utilizar a dose de expresso para fazer um café
com leite, um cappuccino ou alguma outra bebida, a dose deve
ser despejada na bebida durante o processo de separagdo do na-
cleo, do corpo e da espuma. Caso a dose seja utilizada depois de
ocorrida a separagéo, a bebida torna-se excessivamente amarga

e 4cida, estragando o sabor final. Consequentemente, um maior

tempo de separagfo proporciona a pessoa que esta preparando

a bebida maior quantidade de tempo para despejar a dose e ga-

rantir que a bebida atendera as expectativas. Um empregado em

uma cafeteria levantou a hipotese de que, quanto maior a pres-

s@o dos gréos do café expresso no porta-filtro antes de serem

fervidos, maior seria o tempo de separagdo. Foi conduzido um

experimento utilizando 24 observagdes para testar essa relagio.

A varidvel independente, Compressdo, mede a distdncia, em po-

legadas, entre os grios do café expresso e o topo do porta-filtro

(ou seja, quanto maior a compressdo, maior a distdncia). A va-

ridvel dependente, Tempo, corresponde ao nimero de segundos

em que o nucleo, o corpo e a espuma sio separados (ou seja, a

quantidade de tempo depois que a dose é despejada antes que seja

utilizada para a bebida do cliente). Os dados estdo armazenados
no arquivo BFITEEA, e estdo ilustrados na tabela a seguir:

a. Utilize o método dos minimos quadrados para desenvolver
uma equagao para a regressao linear simples, utilizando Tem-
po como a varidvel dependente ¢ Compressdo como a varidvel
independente.

b. Faga a previsdo para o tempo de separagdo, para uma distin-
cia de Compressio de 0,50 polegada.

c. Faga o grafico dos residuos em relagfio a ordem de tempo do
experimento. Existe algum padrio que possa ser observado?

d. Calcule a estatistica de Durbin-Watson. No nivel de signifi-

Compressio Tempo Compressio Tempo
Dose (Polegadas) (Segundos)| Dose (Polegadas) (Segundos)
1 0,20 14 13 0,50 18
2 0,50 14 14 0,50 13
3 0,50 18 15 0,35 19
4 0,20 16 16 0,35 19
5 0,20 16 17 0,20 17
6 0,50 13 18 0,20 18
7 0,20 12 19 0,20 15
8 0,35 15 20 0,20 16
9 0,50 9 21 0,35 18
10 0,35 15 22 0,35 16
11 0,50 11 23 0,35 14
12 0,50 16 24 0,35 16

cancia de 0,05, existem evidéncias de autocorrelagdo positiva
entre os residuos?

e. Com base nos resultados de (c) e (d), existe alguma razéo
para questionar a validadg do modelo?

13.38 O proprietario de uma cadeia de sorveterias tem como

objetivo estratégico da empresa aperfeigoar 0 mecanismo de

previsao de vendas diarias de modo tal que possa vir a ser mini-

mizada a escassez de méo de obra durante a temporada do verdo.

O proprietario decidiu comegar desenvolvendo um modelo de

regressdo linear para prever as vendas com base na temperatura

atmosférica. E selecionada uma amostra com 21 dias consecu-

tivos, e os resultados estdo armazenados no arquivo EERa-
(Dica: Determine quais sfio as variaveis independente e de-

pendente.)

a. Pressupondo uma relagdo linear, utilize o0 método dos mini-
mos quadrados para encontrar os coeficientes de regressio,
by ¢ b,.

b. Faga a previsdo para as vendas em um dia no qual a tempe-
ratura corresponda a 83°F.

c. Faga o grafico dos residuos em relagio ao periodo de tempo.

d. Calcule a estatistica de Durbin-Watson. No nivel de signifi-
cancia de 0,05, existem evidéncias de autocorrelagio positiva
entre os residuos?

e. Com base nos resultados de (c) e (d), existe alguma razio
para se questionar a validade desse modelo?

FIGURA 13.17

Planilha com os resultados
do teste t para a inclinagdo
dos dados relacionados a
Sunflowers Roupas

Na Figura 13.17, a estatistica
do teste tegr,r aparece na célula
D18 e estd com a legenda

Stat t.
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Hy: B, = 0 [Ndo existe nenhuma relagio linear (a inclinagfio € zero).]

H,: B, # 0 [Existe uma relagdio linear (a inclinagio nio é igual a zero).]

Caso rejeite a hipotese nula, vocé conclui que existem evidéncias de uma relagéo linear. A Equa-
¢io (13.16) define a estatistica do teste.

TESTANDO UMA HIPOTESE PARA A INCLINACAO DE UMA POPULACAO, B,
UTILIZANDO O TESTE t '

A estatistica do teste ¢, ¢ igual a diferenca entre a inclinagfo da amostra e o valor citado
na hipétese para a inclinagdo da populagdo, dividida pelo erro-padrio da inclinagio.

_bh - B
lgstar = T (13.16)
i
em que
Sae
Sbl = 'L'
VSOX
SOX = (X —X)

i=1

A estatistica do teste tggp,r sSegue uma distribui¢do ¢ com n — 2 graus de liberdade.

Retorne ao cendrio que trata da Sunflowers Roupas, apresentado no inicio do capitulo. Para

testar se existe uma relago linear significativa entre o tamanho da loja e as vendas anuais, no
nivel de significincia de 0,05, reporte-se aos resultados para o teste ¢ apresentados na planilha
da Figura 13.17.

A B C D E F G H |
16 Coeficientes Erro-padrdo  Statt  Volor-p  95% inferiores  95% superiores 95,0% inferiores 95,0% superiores
17 Interse¢do 0,9645 05262 11,8329 (0,0917 -0,1820 2,1110 -0,1820 2,11095

18 Area em Pés Quadrados 1,6699 0,1569 10,6411 00000 1,3280 2,0118 1,3280 2,01177

Com base na Figura 13.17,
by = +1,6699 n=14 §, = 0,1569

b= B
IgsTaT = S,
L

_ 1,6699 — 0

= 10,6411
0,1569

Utilizando o nivel de significincia de 0,05, o valor critico de ¢, com n—2 = 12 graus de liber-

dade, é 2,1788. Uma vez que tzerr = 10,6411 > 2,1788, ou porque o valor-p ¢ aproximadamente
igual a 0, que é menor do que o = 0,05 é aproximadamente 0, vocé rejeita H,(veja a Figura 13.18).
Consequentemente, vocé pode concluir que existe uma relagio linear significativa entre a média
aritmética das vendas anuais e o tamanho da loja.

13.7 Inferéncias sobre a Inclinacio e o Coeficiente de Correlacio

Nas Segdes 13.1 até 13.3, a regressdo foi utilizada exclusivamente para fins de descrigdo. Vocé
aprendeu como o método dos minimos quadrados determina os coeficientes da regressio e apren-
deu a prever o valor de Y para um determinado valor de X. Além disso, vocé aprendeu a calcular
e interpretar o erro-padrio da estimativa e o coeficiente de determinagao.

Quando a analise dos residuos, conforme discutido na Segdo 13.5, indica que os pressupostos
de um modelo de regresséio dos minimos quadrados nfo estdo sendo seriamente violados e que 0
modelo correspondente a linha reta € apropriado, vocé pode realizar inferéncias sobre a relagdo

FIGURA 13.18

Testando uma hipétese
sobre a inclinagéo da
Populagéo, no nivel de
significAncia de 0,05, com
12 graus de liberdade

]
1
\
1
I
]
]
i
I
\
1
|
i
i
0

linear entre as variaveis na populagio. -2,1788 +2,1788 1 1t
T . ~ Regiéo de Regiao ae Regiao de
este t para a Inclinacao Rejeicio Nao Rejeigao Rejeigao
Para determinar a existéncia de uma relagfo linear significativa entre as variaveis X e ¥, vocé
testa se 3, (a inclinagdo da populagdo) € igual a 0. A hipdtese nula e a hipdtese alternativa s€ (\:/a“)r CV?tI'or
ritico ritico

apresentam como:

e ——— |
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Teste F para a Inclinacao

Como uma alternativa ao teste ¢, vocé pode utilizar um teste F para determinar se a inclinagdo na
regressio linear simples é estatisticamente significativa. Na Se¢do 10.4, voce utilizou a distribui-
¢io F para testar a proporcionalidade entre duas varidncias. A Equagéo (13.17) define o teste F
para a inclinagiio como a proporcionalidade entre a varidncia que ¢ devida a regressdo (MQOReg)
dividida pela variancia do erro (MOR = S},).

T’

FIGURA 13.20
Regides de rejeicdo e de
nao rejei¢do ao testar a

TABELA 13.6
Tabela de ANOVA para
Testar a Significancia de um
Coeficiente de Regressdo

FIGURA 13.19
Planilha com os resultados
do teste F para os dados
relacionados a Sunflowers
Roupas

significdncia da inclinagéo,

no nivel de significancia de
0,05, com 1 e 12 graus de

liberdade

TESTANDO UMA HIPOTESE PARA A INCLINAGCAO DE UMA POPULACAO, B,
UTILIZANDO O TESTE F

A estatistica do teste Fggp,r ¢ igual @ média dos quadrados da regressdo (MQReg) dividida
pela média dos quadrados dos residuos ou erros (MOR).

MQReg

Fgstar = _MQR (13.17)
em que
SOR
MQReg = ~Qlﬁ = SQReg
SOR
MOR = ——
Q n—2 '

A estatistica do teste F,..; segue uma distribui¢io F, com 1 e n — 2 graus de liberdade.

Utilizando o nivel de significincia «, a regra de decisdo é
Rejeitar Hy, se F'> Fa;
caso contrario, nfo rejeitar H,.

A Tabela 13.6 organiza o conjunto completo de resultados em uma tabela de anélise da variancia

(ANOVA).
Soma dos Meédia dos Quadrados
Fonte gl Quadrados (Variincia) F
Regressao ] SQOReg SQOReg MQReg
MQReg = ——= SQOR F =
OReg 1 OReg  Fesrar MOR
Erro = 2 SOR SOR
K SOf MoR = 2R
n—2
Total n—1 STQ

A Figura 13.19, uma tabela completa de ANOVA para os dados da Sunflowers, mostra que a es-
tatistica F...r calculada é 113,2335, e o valor-p € aproximadamente igual a 0.

> A B D Bl P G : H I

10 :ANOVA

11 wl 5Q MO F F de signfficaglio

12 Regressdo % 1 105,7476 105,748 113,234 0,0000

13 Resliduos 12 11,2067 0,9339

14 Total 13 1169543

15

16 Coeficientes Erro-padrilo  Statt  Valor-p  95% inferiores  95% superiores 95,0% inferiores 95,0% superiores
17 !Interseg¥o 0,9645 05262 11,8329 0,0917 -0,1820 2,1110 -0,1820 2,11095
18 Area em Pés Quadrados 1,6699 0,569 10,6411  0,0000 1,3280 2,0118 1,3280 2,01177

Utilizando um nivel de significancia de 0,05, com base na Tabela E.5, o valor critico para &
distribui¢fio F, com 1 e 12 graus de liberdade, é 4,75 (veja a Figura 13.20). Uma vez que Fyepr =
113,2335 > 4,75}ou pelo fato de que o valor-p = 0,0000 < 0,05, vocé rejeita H, e conclui que 0

y -
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tamanho da loja ¢ significativamente relacionado as vendas anuais, Tendo em vista que o teste F, na
Equagdo (13.17), € equivalente ao teste ¢ na Equagéo ( 13.16), vocé chega 4 mesma conclusio.

0 1 4,75 ™ F

Regiao de Valor
Nao Rejeicado Critico

Regiédo de
Rejeicao

Estimativa do Intervalo de Confianca para a Inclinacio

Como uma alternativa para testar a existéncia de uma relagdo linear entre as varidveis, vocé pode
construir uma estimativa do intervalo de confianga para B8, utilizando a Equagdo (13.18).

ESTIMATIVA DO INTERVALO DE CONFIANCA PARA A INCLINACAQ, B,

A estimativa do intervalo de confianga para a inclinagdo pode ser construida tomando-
se a inclinagdo da amostra, b,, e adicionando-se e subtraindo-se o valor critico de ¢,
multiplicado pelo erro-padrio da inclinagéo.

by £ 148, (13.18)

em que

t.» € 0 valor critico correspondente a uma probabilidade de cauda superior igual
a /2 a partir da distribuigdo f com n — 2 graus de liberdade (ou seja, uma 4rea
acumulada de 1 — «/2).

Com base os resultados da planilha apresentada na Figura 13.17,
by = 1,6699 n =14 §, = 0,1569

Para construir uma estimativa do intervalo de confianga de 95%, a/2 = 0,025, e, com base na
Tabela E.3, t,, = 2,1788. Portanto,

by £ 1,85, = 1,6699 + (2,1788)(0,1569)
= 1,6699 £ 0,3419
1,3280 < B, =< 2,0118

Por conseguinte, vocé estima, com 95% de confianga, que a inclinagdo se posiciona entre 1,3280
€ 2,0118. Uma vez que esses valores estio acima de 0, vocé conclui que existe uma relagéo li-
near significativa entre as vendas anuais e o tamanho da loja. Caso o intervalo tivesse incluido o
valor de 0, vocé teria concluido que néo existe nenhuma relagio significativa entre as variaveis.
O intervalo de confianga indica que, para cada crescimento equivalente a 1.000 pés quadrados,

estima-se que as vendas anuais aumentem em pelo menos $1.328.000, porém ndo mais do que
$2.011.800.

Teste t para o Coeficiente de Correlacdo

Na Seg8o 3.5, no Capitulo 3, foi medida a forga da relagio entre duas variaveis numéricas utilizan-
do-se o coeficiente de correlacio, . Os valores para o coeficiente de correlagdo se estendem desde
—1 para uma correlagdo negativa perfeita até + 1 para uma correlagio positiva perfeita. Vocé pode
utilizar o coeficiente de correlagio para determinar se existe uma relagéo linear estatisticamente
significativa entre X ¢ Y. Para isso, vocé formula a hipotese de que o coeficiente de correlagdo da
populagdo, p, € igual a 0. Consequentemente, a hipotese nula e a hipétese alternativa sao:

N ——— e
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Hy: p = 0(nenhuma correlagio)

Hy: p # 0(correlagio)

A Equaggio (13.19) define a estatistica de teste para determinar a existéncia de uma correlagéo

significativa.

TESTANDO A EXISTENCIA DE CORRELAGAO
r—p

1 —r
n—2

tgstar =

(]

em que

r +\/rj se by >0

r=—\/ij se b <0

(13.19a)

A estatistica do teste ¢, segue uma distribuigo ¢ com n — 2 graus de liberdade. » é

calculado do seguinte modo:
cov(X,Y)
y =

SxSy v

em que

S - X - F)
i=1

cov(X,Y) = P
n o—
X —X)
SX= i=1

No problema que trata da Sunflowers Roupas, 7 = 0,9042 ¢ b, = 11,6699 (veja gFigura 13.4).
Uma vez que b, > 0, o coeficiente de correlagio para vendas anuais ¢ tamanho da loja corresponde
a raiz quadrada positiva de /2, ou seja, ¥ = +4/0,9042 = +0,9509. O uso da Equagﬁo (13.19a),
para testar a hipotese nula de que nfo existe nenhuma correlagdo entre essas duas variaveis resulta

na seguinte estatistica ¢ observada:

r—20

1 —r?
n—2

0,9509 — 0

YEsTAT =

=—— = 10,6411

\j 1 — (0,9509)
14 — 2

Utilizando um nivefs de significincia de 0,05, pelo fato de que tz5,,r = 10,6411 > _2,1788, voce
rejeita H,. Vocé conclui que existe uma associagdo significativa entre vendas anuais e tamanho
da loja. Essa estatistica do teste #5r,7 & equivalente & estatistica do teste #4,, encontrada ao testar

se a inclinagfo da populagio, B, € igual a zero.

(13.19b)

H Problemas para a Secdo 13.7
APRENDENDO O BASICO

43.39 Voc€ estd testando a hipotese nula de que ndo existe ne-

phuma relagdo linear entre duas varidveis, X e Y. Com base em

gua amostra de » = 10, vocé determina que r = 0,80.

a. Qual é o valor da estatistica do teste, #;5p4,?

p. No nivel de significAncia @ = 0,05, quais sdo os valores cri-
ticos?

¢. Com base em suas respostas para (a) e (b), qual decisio es-
tatistica vocé deve tomar?

13.40 Vocg esta testando a hipdtese nula de que nfo existe

nenhuma relagdo entre duas variaveis, X e Y. Com base em sua

amostra de n = 18, vocg determina que b, = +4,5¢ S, = 1,5.

a. Qual € o valor de tggp,,?

p. No nivel de significincia o = 0,05, quais sfo os valores cri-
ticos?

¢. Com base em suas respostas para (a) e (b), qual decisfio es-
tatistica vocé deve tomar?

d. Construa uma estimativa para o intervalo de confianga de
95% para a inclinag&o da populagéo, B,.

13.41 Vocg esta testando a hipdtese nula de que ndo existe ne-

nhuma relagdo entre duas variaveis, X e Y. Com base em sua amos-

tra de n = 20, vocé determina que SQReg = 60 ¢ SOR = 40.

a. Qual ¢ o valor de Fgp,,?

b. No nivel de significincia « = 0,05, qual é o valor critico?

¢. Com base em suas respostas para (a) e (b), qual decisdo es-
tatistica vocé deve tomar?

d. Calcule o coeficiente de correlagdo calculando inicialmente
r? e pressupondo que b, seja negativa.

e. No nivel de significancia de 0,05, existe uma correlagdo sig-
nificativa entre X e ¥?

APLICANDO OS CONCEITOS

m 13.42 No Problema 13.4, em Problemas para a Se-
Wl ¢Ao 13.2, o gerente de marketing utilizou o espago em

prateleiras de supermercado destinado a ragdes para animais de

estimagdo visando prever as vendas semanais. Os dados estio

armazenados no arquivo EEFERY. Com base nos resultados para

aquele problema, b, = 74 ¢ S,, = 1,59.

a. No nivel de significincia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagdo linear entre o espago na prateleira e as vendas?

b. Construa uma estimativa do intervalo de confianga de 95%
para a inclinagdo da populacdo, B,.

13.43 No Problema 13.5, em Problemas para a Segio 13.2,

Vocé relatou as vendas informadas de uma revista em bancas, com

O objetivo de prever as vendas anditadas. Os dados estio armazena-

dos no arquivo [FIETEFEEN. Utilizando os resultados para aquele

Problema, b, = 0,5719 ¢ 8, = 0,0668.

A No nivel de significancia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagdo linear entre vendas informadas e vendas auditadas?

b. Construa uma estimativa para o intervalo de confianca de
95% para a inclinagdo da populagdo, ;.

13.44 No Problema 13.6, em Problemas para a Segdo 13.2, o

Proprietario de uma empresa de mudangas queria prever as horas

fabalhadas, com base no némero de pés clibicos transportados.

Os dados estio armazenados no arquivo JAMEEREY. Utilizando

98 resultados para aquele problema,

A
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a. no myel .de significancia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagdo linear entre o nimero de pés cubicos transportados ¢
as horas trabalhadas?

b. construa uma estimativa para o intervalo de confianga de 95%
para a inclinagdo da populagio, g,.

13.45 ‘1‘\10 Problema 13.7, em Problemas para a Segdo 13.2,

vocg utilizou o niimero de clientes para prever o tempo de espe-

ra na fila do caixa para pagamento das compras. Os dados estio
armazenados no arquivo EIIINIIEERY. Utilizando os resultados
correspondentes aquele problema,

a. no nivel de significancia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagdo linear entre o niimero de clientes e o tempo de espera
na fila do caixa para o pagamento das compras?

b. construa uma estimativa para o intervalo de confianga de 95%
para a inclinagdo da populagio, B,.

13.46 No Problema 13.8, em Problemas para a Secdo 13.2,

vocé utilizou as receitas anuais para prever o valor de uma

franquia de beisebol. Os dados estio armazenados no arquivo

EEREER. Utilizando os resultados para aquele problema,

a. no nivel de significincia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagdo linear entre receita anual e valor da franquia?

b. construa uma estimativa para o intervalo de confianga de 95%
para a inclinag@o da populagio, 3,.

13.47 No Problema 13.9, em Problemas para a Segfio 13.2, um

corretor de uma imobiliria quetia prever o aluguel mensal para

apartamentos com base no tamanho do imével. Os dados estio
armazenados no arquivo FIEIA]. Utilizando os resultados para
aquele problema,

a. no nivel de significincia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagio linear entre o tamanho do apartamento e o aluguel
mensal?

b. construa uma estimativa para o intervalo de confianga de 95%
para a inclinagfo da populagio, 3,.

13.48 No Problema 13.10, em Problemas para a Segdo 13.2,

vocé utilizou a receita bruta auferida em bilheterias de cinemas

para prever as vendas de DVDs. Os dados estdo armazenados no
arquivo[SPIRRY. Utilizando os resultados para aquele problema,

a. no nivel de significancia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagdo linear entre a receita bruta auferida em bilheterias de
cinemas e as vendas de DVDs?

b. construa uma estimativa para o intervalo de confianga de 95%
para a inclinagio da populagio, 3,.

13.49 A volatilidade de uma ag¢3o em bolsa é geralmente me-

dida por seu valor beta. Vocé pode estimar o valor beta de uma

acdo desenvolvendo um modelo de regressio linear simples,
utilizando a varia¢éio percentual semanal do valor da agdo como

a variavel dependente e a variagdo percentual semanal em um

indice de mercado como a variavel independente. O fndice S&P

500 € um indice habitualmente empregado. Por exemplo, caso

descjasse estimar o valor de beta para a Disney, vocé poderia

utilizar o modelo a seguir, que, algumas, vezes é denominado
modelo de mercado:

(variagiio % semanal na Disney) = B,

+ B, (variagio % semanal no indice S&P 500) + &

A estimativa da regressio dos minimos quadrados para a incli-
nagfo, b,, é a estimativa do valor de beta para a Disney. Uma
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acdo com um valor de beta igual a 1,0 tende a variar na mesma
intensidade ¢ na mesma diregio do mercado global. Uma agdo
com um valor de beta igual a 1,5 tende a variar 50% a mais do
que o mercado global, e uma agdo com um valor de beta igual a
0.6 tende a variar somente 60% em relagao ao mercado global.
Acdes com valores de beta negativos tendem a variar de manei-
ra oposta a do mercado global. A tabela a seguir fornece alguns
valores de beta para algumas agdes amplamente negociadas, uti-
lizando os dados equivalentes a um ano, terminando em maio de
2009. Observe que nos primeiros 10 meses dessa grade, o S&P
500 perdeu aproximadamente 40% de seu valor e, depois disso,
teve uma recuperagio de cerca de 10% nos ultimos 2 meses.

Empresa Sigla Beta
Procter & Gamble PG 0,54
AT&T T 0,73
Disney DIS 1,10
Apple AAPL 1,52
eBay EBAY 1,69
Ford F 2,86

Fonte: Dados extraidos de finance.yahoo.com, 27 de maio de 2009.

a. Para cada uma das seis empresas, interprete o valor de beta.
b. De que modo os investidores utilizam o valor de beta como
um guia para investimentos?

13.50 Fundos indexados sdo fundos mutuos que tentam imitar
o movimento dos principais indices, tais como o indice S&P 500
ou o Indice Russell 2000. Os valores de beta para esses fundos
(conforme descrito no Problema 13.49) sdo, por conseguinte,
aproximadamente iguais a 1,0. Os modelos de mercado estima-
dos para esses fundos correspondem a aproximadamente:

(variagio % semanal no fundo indexado) =
0,0 + 1,0 (variagio % semanal no indice)

Fundos indexados alavancados so projetados de modo a ampliar
o movimento dos principais indices. A Direxion Funds € um dos
principais provedores de indices alavancados e outros produtos
de fundos mutuos de classe alternativa para consultores de in-
vestimentos e investidores sofisticados. Dois dos fundos mais
populares da empresa sdo ilustrados na tabela a seguir (extraida
de www.direxionfunds.com, 7 de janeiro de 2009).

Nome Sigla Descrigao

S&P 500 Bull DXSLX 250% do Indice
2,5X Fundo S&P 500

China Bull DXHLX 200% do Indice
2X Fundo Xinhua China 25

Osmodelos de mercado estimados para esses fundo§ correspon-
dem a aproximadamente:

(variagiio % semanal no DXSLX) = 0,0 + 2,5
(variago % semanal no S&P500)
(variagdo % semanal no DXHLX) = 0,0 + 2
(variagiio % semanal no Xinhua China 25)

Por conseguinte, se o Indice S&P500 obtiver uy ganho de 10%
ao longo de um determinado periodo de tempo, o fundo mutuo

alavancado DXSLX obtém um ganho aproximado de 25%. Nq

caso de uma queda, se 0 mesmo indice tiver uma perda de 20%,

0 DXSLX perde aproximadamente 50%.

a. O objetivo do fundo Direxion Funds Small Capp Bull 2,5 x,
DXRLX, corresponde a 250% do desempenho do fndice Rus.
sell 2000. Qual é o modelo de mercado aproximado?

b. Se o Indice Russell 2000 obtiver um ganho de 10% em um
ano, que retorno vocé esperaria que 0 DXRLX tivesse?

¢. Se o Indice Russell 2000 tiver uma perda de 20% em um ano,
que retorno vocé esperaria que o DXRLX tivesse?

d. Que tipo de investidores seriam atraidos para os fundos inde.
xados alavancados? Que tipo de investidores devem se manter
afastados desses fundos?

13.51 Os dados no arquivo representam as calo-
rias e a gordura (em gramas) de 16 ongas de bebidas geladas a
base de café na Dunkin’ Donuts e na Starbucks:

Produto Calorias Gordura

Iced Mocha Swirl (leite integral), 240 8,0
da Dunkin’ Donuts

Coffee Frappuccino, blg,nded coffee, 260 35
da Starbucks

Coffee Coolatta (creme), da 350
Dunkin’ Donuts

Mocha Expresso Café Gelado 350
(leite integral e creme chantilly),
da Starbucks

Mocha Frappuccino blended coffee 420 16,0

(creme chantilly), da Starbucks

Chocolate Brownie Frappuccino 510
blended coffee (creme chantilly),
da Starbucks

Chocolate Frappuccino Blended 530 19,0
Créme (creme chantilly), da
Starbucks

Fonte: Dados extraidos de “Coffee as Candy at Dunkin' Donuts and
Starbucks”’, Consumer Reports, junho de 2004, p. 9.

22,0

20,0

22,0

a
a. Calcule ¢ interprete o coeficiente de correlagio, r.
b. No nivel de significancia de 0,05, existe uma relagfio linear
significativa entre calorias ¢ gordura?

13.52 Existem diversos métodos para se calcular a economia
de combustivel. O arquivo [YAEEEESY (dados ilustrados na tabe-
la a seguir) contém a milhagem com base no célculo feito por
proprietarios de veiculos e pelos padrdes correntes do governo
norte-americano:

Padroes do

Veiculo Proprietario Governo
Ford F-150 2005 14,3 16,8
Chevrolet Silverado 2005 15,0 17,8
Honda Accord LX 2002 27,8 26,2
Honda Civic 2002 27,9 342
Honda Civic Hybrid 2004 48,8 47,6
Ford Explorer 2002 16,8 18,3
Toyota Camry 2005 23,7 28,5
Toyota Corolla 2003 32,8 33,1
Toyota Prius 2005 37,3 56,0

Y

a. Calcule e interprete o coeficiente de correlagéo, 7.

p. No nivel de significincia de 0,05, existe uma relagfo linear
significativa entre a milhagem calculada pelos proprietarios
de veiculos e a mithagem calculada nos padroes governamen-
tais correntes?

13.53 O basquete em faculdades € um grande negdcio, com sa-
jarios de treinadores, receitas e despesas em milhdes de dolares.
0 arquivo R IATN PP representa os saldrios dos treina-
dores € as receitas correspondentes ao basquete de faculdades,
em escolas selecionadas, em um ano recente (dados extraidos de
R. Adams, “Pay for Playoffs”, The Wall Street Journal, 11-12
de margo de 2006, pp. P1, P8).

a. Calcule e interprete o coeficiente de correlagéo, r.

p. No nivel de significincia de 0,05, existe uma relacdo linear

significativa entre o saldrio de um treinador e as receitas?

13.54 Jogadores de futebol americano que estdo tentando se ha-
pilitar para a NFL estdo sendo submetidos ao teste de inteligéncia
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padr,oqizado, 0 Wonderlic. O arquivo de dados IPTYPIEA contém

a medlal dos resultados do Wonderlic para jogadores de futebol

que eistao ‘Eentando se habilitar para a NFL e o histérico da gra-

duagio de jogadores de futebol nas escolas que eles frequentaram

(dados extraidos de S. Walker, “The NFL’s Smartest Team”, The

Wall Street Journal, 30 de setembro de 2005, pp. W1 WIO’)

a. Calcule e interprete o coeficiente de corréla(;ﬁo r’ |

b. No 1.1ivel .de significancia de 0,05, existe uma r,elac;ﬁo linear
s1gplﬁcat1va entre a média dos resultados do Wonderlic para
os jogadores de futebol que estfio tentando se habilitar para a
NFL e o historico da graduagdo de jogadores de futebol em
escolas selecionadas?

¢. A que conclusdes voc consegue chegar sobre a relagiio entre
ameédia dos resultados do Wondetlic para os jogadores de fu-
tebol que estdo tentando se habilitar para a NFL ¢ o histérico

da graduagfo de jogadores de futebol em escolas seleciona-
das?

15.8 Estimativa da Média Aritmética dos Valores e
Previsao de Valores Individuais

Esta se¢do apresenta métodos para estimar a média aritmética de Y e prever valores individuais

de Y.

A Estimativa do Intervalo de Confianca

No Exemplo 13.2, vocé utilizou a linha de previséo para prever o valor de ¥ para um determinado
X. As vendas anuais para lojas com area de 4.000 pés quadrados foi prevista como sendo de 7.644
milh§es fie délares ($7.644.000). Essa estimativa, no entanto, é uma estimativa de ponto para a
média aritmética da populaco. No Capitulo 8, vocé estudou o conceito de estimativa de interva-
lo de confianga para a média aritmética da populagdo. De uma maneira semelhante, a Equagio
(13.20) define a estimativa do intervalo de confian¢a para a média aritmética da resposta

para um determinado valor de X.

ESTIMATIVA DO INTERVALO DE CONFIANCA PARA A MEDIA ARITMETICA

DEY
i ’a/zsyx\/;i
Y, - fa/zsyx\/;i < pylx=x, = ¥, + fa/zsyx\/lz' (13.20)
em que
1 (G-X)
hi = - + ﬂ
n SOX
f/, = valor previsto de ¥; 3’, = by + b X;
Syx = erro-padréo da estimativa
n = tamanho da amostra
X; = valor determinado de X
Ky x=x, = valor médio de Y quando X = X;
n
SOX = XX, -X)
i=1

Gm é_ o Yalo_r f:ritico correspondente a uma probabilidade de cauda superior de /2, a partir
da distribuigo # com n — 2 graus de liberdade (ou seja, uma drea acumulada de 1 — a/2).
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A amplitude do intervalo de confianga na Equagéo (13.20) depende de vérios fatores. Variagdes
crescentes em torno da linha de previsdo, medidas com base no erro-padrio da estimativa, resul.
tam em um intervalo mais amplo. Como seria de se esperar, um tamanho crescente de amostry
reduz a amplitude do intervalo. Além disso, a amplitude do intervalo também varia em relagio 5
valores diferentes de X. Quando vocé prevé Y para valores de X proximos a X, o intervalo € maig
estreito do que para previsdes de valores de X que estejam mais distantes de X.

No exemplo da Sunflowers Roupas, suponha que vocé queira construir uma estimativa do in-
tervalo de confianga de 95% para a média aritmética das vendas anuais em relagéo a populagig
inteira de lojas que contenham uma area de 4.000 pés quadrados (X = 4). Utilizando a equagio
da regressdo linear simples,

¥, = 0,9645 + 1,6699X;
= 0,9645 + 1,6699(4) = 7,6439 (milhdes de dolares)
Do mesmo modo, conhecendo-se:

X = 29214 Syy = 0,9664

SOX = D (X; —X)* = 37,9236
i=1

A partir da Tabela E.3, ¢, = 2,1788. Assim,
¥+ ta/ZSYX\/}Ti

em que
oL X=X
" on SOX
de modo tal que:
0 = ladrx\[ SOX

= 17,6439 + (2,1788)(0,9664), }i + ¢ 221
’ @ g 14 37,9236

= 7,6439 + 0,6728

entdo
6,9711 = pyy_, = 8,3167

Portanto, a estimativa do intervalo de confianga de 95% ¢é de que a média aritmética das vendas anuais
esteja entre $6.971.100 e $8.316.700 para a populagio de lojas com 4rea de 4.000 pés quadrados.

O Intervalo de Previsao

Além de construir um intervalo de confianga para a média aritmética de um valor de ¥, vocé pode
também construir um intervalo de previsio para um valor individual de Y. Embora a formula para
o intervalo de previso seja semelhante & formula para a estimativa do intervalo de confianga da
Equagio (13.20), o intervalo de previsdo estd prevendo um valor individual, e néo estimando uwm
pardmetro. A Equagdo (13.21) define o intervalo de previsio para uma resposta individual;
¥, em um determinado valor, X, representado por Yy._x.

INTERVALO DE PREVISAO PARA UMA RESPOSTA INDIVIDUAL, Y
Vi £ typSix V1 + By 13.21)

o Ui — tappSiy V1 + by < Yy = T + 1,nSieV1 + By

.

.
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em que

h;, ﬁ, Syw n € X; sdo definidos na forma da Equagio (13.20) e Yy._,, é um valor futuro de Y
quando X = X, '

o € 0 valor critico correspondente a uma probabilidade de cauda superior de «/2, a partir
da distribuigio ¢, com n — 2 graus de liberdade (ou seja, uma 4rea acumulada de 1, - a/2).

Para construir um intervalo de previsdo de 95% para as vendas anuais de uma loja individual
que tenha uma drea de 4.000 pés quadrados (X = 4), vocé calcula, inicialmente, ¥,. Utilizando a
linha de previsfo: l

¥, = 0,9645 + 1,6699X;
= 0,9645 + 1,6699(4)
= 7,6439 (milhdes de dolares)

Do mesmo modo, conhecendo-se:

X = 29214 Syy = 0,9664
SOX = DX — X)* = 37,9236
i=1

A partir da Tabela E.3, ¢, = 2,1788. Consequentemente,

S ta/Z‘(;S".’i'\/l + Ry

em que

_vy2
h[_:l_}_n()(ii)()
> - X)?

i=1

de modo que

5 1 X —X)
Yi £ t,08pn/ 1 +— + ————
i af2 U\\/ n SQ.X

] — 2.9214Y
= 7,6439 + (2,1788)(0,9664)4 /1 + — + @ = 2924y
14 37,9236

= 7,6439 = 2,2104

entdo
5,4335 =< Yy—4 = 9,8543

Por conseguinte, com 95% de confianga, vocé prevé que as vendas anuais para uma loja individual
com uma area de 4.000 pés quadrados estfio entre $5.433.500 e $9.854.300.

A Figura 13.21 apresenta uma planilha que calcula a estimativa do intervalo de confianga €
do intervalo de previsdo para os dados relacionados 4 Sunflowers Roupas. Se comparar os resul-
tados da estimativa do intervalo de confianga com o intervalo de previsio, vocé vai verificar que
a amplitude do intervalo de previsdo para uma loja individual é muito maior do que a amplitude
da estimativa do intervalo de confianga para a média aritmética. Lembre-se de que existe uma
quantidade bem maior de variagio ao se prever um valor individual do que ao se estimar a média
aritmética de um valor.
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FIGURA 13.21 A

Planilha para estimativa do

= __c

‘Estimativa do Intervalo de Confianca e Previs3o de Intervalo

intervalo de confianca e

]

intervalo de previsdo para X

|

95%|

Sunflowers Roupas

Cllculos intermedidrios

A Figura 13.21 ilustra a planilha amanng 43 Amosta

14{=CONT.NUM{DadosRISIA:A)

II
2
3
, - 4
os dados relacionados a 5 | Nivel de Confianca
6
7
EiCelP da pasta de trabalho z

Graus de Liberdade

12}|=p8 -2

Regressdo Linear Simples. 10 Valort

2,1788[=INVT(1 - BS, B9)

Crie essa planilha utilizando as 11 [Médis 02 Aeroat

2,9214}=DESVQ[DadoshLSIAA)

instrucées na Secdo GE13.8.

12 Soma dos Quadrados das Diferencas

37,9236|=MEDIA(DadosRLSIAA)

13 Emo-padrdo da Estimativa

0,9664|=CALCULO BT

14 Estatistica h

0,1021]=1/88 + (84 - B11)2/812

15 Média de Y Previsto [vChapéu)

7.6439|<TENDENCIA(DadosRLS 62:815, DadosRLSIA2:A15, B4)

16 |

17 Para a Midia do Y

18 Metade da Amplitude do Intervalo

0,6728=810 * B13 * RAIZ(B14)

19 Limite Inferior do Intervalo de Confianca

6.9711|-815 - p18

20 Limite Supesior do intenvalo de Confianca

83167|=815 + B18

2
22 Para Y da Rosposta individual |

23 Metade da Amplitude do Intervalo 2,2104[=810 * B13 * RAIZ{1 + B14}
24 | timite Infesior do Intervalo de Confianca 5,4335}=815 - B23

25 Limite Superior do Intesvalo de Confianca | 9,8544)=815 + B23

I Problemas para a Secao 13.8
APRENDENDO O BASICO

13.55 Com base em uma amostra de tamanho # = 20, o mé-

todo dos minimos quadrados foi utilizado para desenvolver a,

seguinte linha de previsdo: ¥, = 5 + 3X, Além disso,

Syy=10 X =2 S —X)* =20
i=1

a. Construa uma estimativa do intervalo de confianca de 95%
para a média aritmética da resposta da populago para X = 2.

b. Construa um intervalo de previsio de 95% para uma resposta
individual para X = 2.

13.56 Com base em uma amostra de tamanho n = 20, 0 mé-

todo dos minimos quadrados foi utilizado para desenvolver a

seguinte linha de previsdo: ¥, = 5 + 3.X,. Além disso,

n
S;x=10 X =2 > —X) =20
i=1

a. Construa uma estimativa do intervalo de confianca de 95%
para a média aritmética da resposta da populagiio para X = 4.
b. Construa um intervalo de previsdo de 95% para uma resposta
individual para X = 4.
¢. Compare os resultados de (a) € (b) com os de (a) e (b) para o
Problema 13.55. Qual dos intervalos é o mais amplo? Por qué?
Al

APLICANDO OS CONCEITOS

13.57 No Problema 13.5, em Problemas para a Se¢io 13.2,

vocé utilizou as vendas informadas de revistas em bancas com

0 objetivo de prever as vendas auditadas. Os dados estio arma-

zenados no arquivo [SIFEMETERY. Para esses dados, Sy = 42,186

€ h; = 0,108 quando X = 400.

a. Construa uma estimativa para o intervalo de confianga de 95%
para a media aritmética das vendas auditadas gara revistas

_—

que informaram vendas de banca correspondentes a 400.000
exemplares.

b. Construa um intervalo de previsdo de 95% para as vendas
auditadas de uma revista individual que informe vendas de
banca de 400.000 exemplares.

¢. Explique a diferenga nos resultados em (a) e (b).

13.58 No Problema 13.4, em Problemas para a Segio
RS 13.2, o gerente de marketing utilizou o espago em
prateleiras de supermercado destinado a ragdes para animais de
estimagio para prever as vendas semanais. Os dados estio ar-
mazenados no arquivo [EFEEY. Para esses dados, S, = 30,81 ¢

h; = 0,1373, quando X = 8.

a. Construa uma estimativa de intervalo de confianca de 95% para
amédia aritmética das vendas semanais de todas as lojas que
possuem 8 pés de espago de prateleira para ragdes de animais
de estimag3o.

b. Construa um intervalo de previsdo de 95% para as vendas se-
manais de uma loja que possui 8 pés de espago de prateleira
para ragOes de animais de estimac3o.

¢. Explique a diferenga nos resultados em (a) ¢ (b).

13.59 No Problema 13.7, em Problemas para a Segdo 13.2,
voceé utilizou o numero total de clientes dentro da loja para prever
o tempo de espera na fila do caixa para pagamento das compras
na saida do supermercado. Os dados estdo armazenados no at-
quivo ETTNTIEER-

a. Construa uma estimativa do intervalo de confianca de 95%
para a média aritmética do tempo de espera na fila para todos
os clientes, quando existem 20 clientes dentro da loja.

b. Construa um intervalo de previsio de 95% para o tempo de
espera na fila para um cliente individual, quando existem 20
clientes dentro da loja.

¢. Por que o intervalo em (a) é mais estreito do que o intervalo
em (b)?

13.60 No Problema 13.6, em Problemas para a_chﬁu 13.2,0

ﬂ,{,prictérin de uma empresa de mudangas dcs‘ujgv.a prever as

phoras trabalhadas com base no nimero de |?l?5 clibicos transpor-
1ados. Os dados estao armazenados no arquivo [IEETEL

g, Construa uma estimativa do intervalo de confianga de 95%
para a média aritmética das horas trabalhadas para todas as
mudangas com 500 pés cubicos.

p. Construa um intervalo de previséo de 95% das horas traba-
]hadas para uma mudanga individual com 500 pés cubicos.

¢. Por que o intervalo em (a) € mais estreito do que o intervalo
em (b)?

13.61 No Problema 13.9, em Problemas para a Segfo 13.2, um

corretor de uma imobilidria queria prever o aluguel mensal para

apartamentos com base no tamanho do imével. Os dados estio
armazenados no arquivo [XMEHAE].

a. Construa uma estimativa para o intervalo de confianca de
95% para a média aritmética do aluguel mensal para todos
os apartamentos com area de 1.000 pés quadrados.

p. Construa um intervalo de previsio de 95% para o aluguel
mensal de um apartamento individual com area de 1.000 pés
quadrados.

¢. Explique a diferenga nos resultados obtidos em (a) e (b).

1:.9 Armadilhas na Regressio
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13.62 No Problema 13.8, em Problemas para a Segdo 13.2,
voeé previu o valor de uma franquia de beisebol com base
na receita corrente, Os dados estio armazenados no arguivo
BBRacslta §

a. Construa uma estimativa para o intervalo de confianga de
95% para a média aritmética do valor de todas as {ranquias
de beisebol que geram $150 millides em receitas anuais.

b. Construa um intervalo de previsdo de 95% para o valor de
uma franquia individual de beisebol que gera $200 milhdes
em receitas anuais.

¢. Explique a diferenca nos resultados obtidos em (a) e (b).

13.63 No Problema 13.10, em Problemas para a Se¢io 13.2, vocd

utilizou a receita bruta auferida em bilheterias de cinema para prever

a quantidade de DVDs vendidos. Os dados estfic armazenados no

arquivo [EETINEL. A empresa estd em vias de langar em DVD um

filme que obteve uma receita bruta de bilheteria de $30 milhdes,

a. Qual € a quantidade prevista de DVDs que a empresa vende-
ra?

b. Qual intervalo € mais util no presente caso; a estimativa para
o intervalo de confianga da média aritmética ou o intervalo
de previsdo para uma resposta individual? Explique.

c. Construa e interprete o intervalo que vocé selecionou em (b).

Algumas das armadilhas envolvidas na utilizagio da analise de regressiio sdo as seguintes:

+ Deixar de atentar para os pressupostos da regressdo dos minimos quadrados

¢ Nio saber como avaliar os pressupostos da regressio dos minimos quadrados

¢ Ndo saber quais sdo as alternativas a regressdo dos minimos quadrados caso um determi-
nado pressuposto seja violado

« Utilizar um modelo de regressdo sem conhecimento do assunto

* Extrapolar além do intervalo relevante

+ Concluir que uma relagio significativa identificada em um estudo observacional é decor-
rente de uma relagdo do tipo causa e efeito

A ampla disponibilidade de softwares estatisticos e de planilhas eletrénicas tornou bem mais
fécil a analise da regressdo. Entretanto, para muitos usudrios, essa maior disponibilidade de soﬁ-
wares nio foi acompanhada pelo entendimento de como utilizar a analise de regressio de manei-
ra apropriada. Ndo se pode esperar que alguém que néo esteja familiarizado com os pressuposto§
da regressdo ou com o modo de avaliar esses pressupostos conhega quais sdo as alternativas a
regressdo dos minimos quadrados caso um determinado pressuposto seja violado. -

Os dados na Tabela 13.7 (armazenados no arquivo ENETnnd) ilustram a importincia de se
utilizar graficos de dispersdo e andlises de residuos para ir além da simples manipulagdo de nu-
meros envolvida no calculo do intercepto de Y, da inclinagéo e de r2.

Anscombe (referéncia 1) mostrou que todos os quatro conjuntos de dados ilustrados na Tabela
13.7 apresentam os seguintes resultados idénticos:

Y, =30+ 0,5X;
Syx = 1,237

Sy, = 0,118

r? = 0,667

n
SQReg = Variagio explicada = E(Y,- —Y)? =2751
i=1

Id

SOR = Variagao no explicada = >\ (¥; — ¥)* = 13,76

-

i=1




TABELA 13.7
Quatro Conjuntos de Dados

Artificiais
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Conjunto Conjunto Conjunto Conjunto
de Dados A de Dados B de Dados C de Dados D
Xi Y; Xi Y; X; Y; X; Y;
10 8,04 10 9,14 10 7,46 8 6,58
14 9,96 14 8,10 14 8,84 8 5,76
5 5,68 5 4,74 5 5,73 8 7,71
8 6,95 8 8,14 8 6,77 8 8,84
9 8,81 9 8,77 9 7,11 8 8,47
12 10,84 12 9,13 12 8,15 8 7,04
4 4,26 4 3,10 4 5,39 8 5,25
7 4,82 7 7,26 7 6,42 19 12,50
11 8,33 11 9,26 11 7,81 8 5,56
13 7,58 13 8,74 13 12,74 8 7,91
6 7,24 6 6,13 6 6,08 8 6,89

Fonte: Dados extraidos de F. J. Anscombe, “Graphs in Statistical Analysis”, American Statistician, 27
(1973), 17-21.

n
STQ = Variago total = > (¥; — Y )5 = 41,27
i=1

Caso tivesse que interromper a analise neste ponto, vocé deixaria de observar as importantes di-
ferengas entre os quatro conjuntos de dados.

Com base nos graficos de dispersdo na Figura 13.22 e scus respectivos graficos de residuos na
Figura 13.23, vocé verifica o quio diferentes sdo os conjuntos de dados. Cada um deles tem uma
relagiio diferente entre X e Y. O unico conjunto de dados que aparenta seguir aproximadamente
uma linha reta é o conjunto de dados A. O grafico de residuos para o conjunto de dados A ndo
demonstra nenhum padrio 6bvio ou residuo extremo (outlier). Isso certamente néo € verdadeiro
para os conjuntos de dados B, C e D. O grafico de dispersdo para o conjunto de dados B mostra
que um modelo curvilineo de regressdo € mais apropriado. Essa concluséo é reforgada pelo grafi-
co de residuos para o conjunto de dados B. O diagrama de dispersédo ¢ o grafico de residuos para
o conjunto de dados C demonstram claramente uma observagio extrema (outlier). Nesse caso, ¢
utilizado um método para remover o valor extremo e estimar novamente o modelo de regressio
(veja a referéncia 4). O diagrama de dispersdo para o conjunto de dados D representa uma situa-
¢fio em que o modelo é fortemente dependente do resultado de um unico ponto de dado (X; = 19 ¢
Y, = 12,50). Qualquer modelo de regressdo com essa caracteristica deve ser utilizado com
cautela.

FIGURA 13.22
Gréficos de dispersdo para quatro conjuntos de dados
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FIGURA 13.23
Gréficos dos residuos para quatro conjuntos de dados
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Em resumo, graficos de disperséo e graficos de residuos so de vital importancia em uma an4-
lise de regressio completa. As informagdes que eles fornecem s#o tio fundamentais para uma
andlise fidedigna, que vocé deve sempre incluir esses métodos graficos como parte de uma andlise

de regresso. Portanto, uma estratégia que vocé pode empregar para ajudar a evitar as armadilhas
da regresséo ¢ a seguinte:

1. Inicie com um grafico de dispersdo para observar a possivel relagio entre Xe Y.

2. Verifique os pressupostos para a regressdo (linearidade, independéncia, normalidade, igual-
dade de variancias) realizando uma andlise de residuos que inclua o seguinte:

a. Faga o grafico dos residuos em relagdo & varidvel independente para determinar se o mo-
delo linear ¢ apropriado e verificar o pressuposto da igualdade entre varidncias.

b. Construa um histograma, uma disposigéo ramo e folha, um box-plot ou um grafico da
probabilidade normal para os residuos, com o objetivo de verificar o pressuposto da
normalidade (esta ctapa é necesséria apenas se os dados sdo coletados ao longo do tem-
po).

¢. Construa um gréfico para os residuos em relagdo ao tempo e verifique o pressuposto
da independéncia (esta etapa é necesséria apenas se os dados sio coletados ao longo do
tempo).

3. Caso existam violagSes em relagio aos pressupostos, utilize métodos alternativos para a re-
gressio dos minimos quadrados ou modelos alternativos para os minimos quadrados (veja a
referéncia 4).

4. Caso néo existam violagdes dos pressupostos, realize os testes para a significAncia dos coe-
ficientes da regressdo e desenvolva intervalos de confianga e de previsdo.

5. Evite fazer previsGes e prognosticos que extrapolem o intervalo relevante da varidvel indepen-
dente.

6. Tenha em mente que as relagdes identificadas em estudos observacionais podem ou néo ser
decorrentes de relagdes do tipo causa e efeito. Lembre-se de que, embora causa implique
correlagdo, correlagdo ndo implica causa.
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AR IRNON TR RGN As Top Models Norte-Americanas

Talvez vocé esteja familiarizado com o America’s
Next Top Model, programa de TV criado pela mo-
delo Tyra Banks para encontrar a préxima top
modelamericana. Pode ser que vocé esteja ainda
menos familiarizado com um outro conjunto de
fop models que estd emergindo do mundo em-
presarial.

Em um artigo da Business Week, edi¢ao de
23 de janeiro de 2006 (S. Baker, “Why Math Will
Rock Your World: More Math Geeks Are Calling
the Shots in Business. Is Your Industry Next?”
Business Week, pp. 54-62), Stephen Baker fala
sobre como os “quants” viraram as finangas de
cabeca para baixo e estdo se deslocando para
outras areas de negdcios. O nome quants deriva
dos “métodos quantitativos” que os “génios da
matematica” utilizam para desenvolver modelos
e progndsticos. Esses métodos se fundamentam
nos principios da analise da regressao, discuti-
dos neste capitulo, embora 0s modelos reais se-
jam bem mais complicados do que os modelos
lineares simples discutidos agui. Um outro artigo
(S. Lohr, “For Today’s Graduate, Just One Word:
Statistics.” The New York Times, 6 de agosto de
2009, p. A1, A3) discute sobre como a estatistica
esta sendo utilizada para “minerar” grandes con-
juntos de dados para descobrir padrGes (frequen-
temente utilizando modelos de regressao.

0s modelos baseados na regressdo passa-
ram a ser os “top models” para muitos tipos de
analises de negdcios. Alguns exemplos incluem
0 seguinte:

- Propaganda e marketing Gerentes des-
sas areas utilizam modelos econométricos
(em outras palavras, modelos de regresséo)

para determinar o efeito de uma propaganda
sobre as vendas, com base em um conjunto
de fatores. Do mesmo modo, esses gerentes
utilizam a mineragéo de dados (data mi-
ning) para prever padrdes de comporta-
mento em relagdo aquilo que os clientes
comprardo no futuro, com base em infor-
magdes histdricas sobre o consumidor.
Financas A qualquer momento que leia
sobre um “modelo” financeiro, vocé deve
pressupor que algum tipo de modelo de re-
gressdo esta sendo utilizado. Por exemplo,
um artigo do New York Times de 18 de junho
de 2006, intitulado “An Old Formula That
Points to New Worry, de Mark Hulbert (p.
BU8), discorre sobre um modelo de oportu-
nidade de marketing que prevé o rendimento
de agbes nos proximos trés a cinco anos,
com base na geragao de dividendos do mer-
cado de agdes e na taxa de juros de 90 dias
dos titulos do Tesouro norte-americano.
Alimentos e bebidas A Enologix, uma em-
presa de consultoria da California, desen-
volveu uma “formula” (um modelo de re-
gressao) que prevé o indice da qualidade
de um vinho com base em um conjunto de
componentes quimicos encentrados nele
(veja D. Darlington, “The Chemistry of a 90+
Wine”, The New York Times Magazine, 7 de
agosto de 2005, p. 36-39).

Livros Um estudo do efeito de alteragdes
nos pregos realizado sobre as vendas na
Amazon.com e na BN.com (novamente,
analises de regressao) descobriu que um
crescimento de precos de 1% na BN.com
pressionava as vendas 4% para baixo, mas

o mesmo crescimento de pre¢os na Ama.
zon.com pressionava as vendas para baixg
em somente 0,5% (veja V. Postrel, “Egg.
nomic Scene: When It Comes to Books, In.
ternet Selling Has not Led to Uniformly Loy,
Prices”, The New York Times, 11 de setem.
bro de 2003, p. C2).

« Transportes A Farecast.com utiliza a mine.
ragéo de dados (data mining) e tecnologiag
de previsdo para prever, objetivamente, o
preco de passagens aéreas (veja D. Darlin,
“Airfares Made Easy (Or Easier)”, The New
York Times Magazine, 1° de julho de 2006,
p. C1, C6).

« Imdveis A Zillow.com utiliza informagges
sobre as caracteristicas de um imével, bem
como a sua localizagao, para desenvolver
estimativas sobre o valor de mercado do
imovel, utilizando uma “férmula” elaborada
com um modelo proprietario.

No artigo da Business Week, Baker declara
que a estatistica e a probabilidade passaréo a
ser competéncias essenciais para empresdrios
e consumidores. Aqueles que forem bem-suce-
didos saberdo como utilizar a estatistica, estejam
eles construindo modelos financeiros ou elabo-
rando planos de marketing. Ele enfatiza também
veementemente a necessidade de que todas as
pessoas no mundo empresarial saibam utilizar o
Microsoft Excel para que possam ser capazes de
produzir andlises e relatérios estatisticos. No arti-
go do New York Times, Lohr cita Hal Varian, prin-
cipal economista do Google, ao dizer: “Continuo
afirmando que o emprego atraente nos préximos
dez anos sera dos estatisticos.”

UTILIZANDO A ESTATISTICA
- L )

@ Sunflowers Roupas Revisitada

de uma cadeia de lojas de roupas femininas de primeira linha. Até ago-

r ] o cenario da Sunflowers Roupas, vocé era o diretor de planejamento
ra, os gerentes da Sunflowers vém selecionando locais para insta lacdo

de lojas com base em fatores tais como a disponibilidade de um bom contrat®

de arrendamento ou uma opinido subjetiva de que um determinado local pa-

rece ideal para uma loja de roupas. Para tomar decisdes mais objetivas, vock

desenvolveu um modelo de regressio para analisar a relagiio entre o tamanho

de uma loja e suas respectivas vendas anuais. O modelo indicou que aproxi-
madamente 90,4% da variagio nas vendas foi explicada pelo tamanho da loja. Além disso, pard

. cada crescimento dez1.000 pés quadrados, foi estimado que a média aritmética das vendas anuais
crescesse em $1,67 milhdo. Vocé pode agora utilizar seu modelo para ajudé-lo a tomar decisoes
mais bem fundamentadas ao selecionar novos locais para instalagio de lojas e também para pre-
ver vendas para as lojas ja existentes.
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Como VOCcE pode verificar no roteiro da Figura 13.24, este capi-  utilizando a linha de previsio e testar a significncia da incli-
tulo desenvolve o modelo de regressdo linear simples, discute  nagdo. No Capitulo 14, a anélise da regressdo é estendida para
08 pressupostos do modelo e mostra como avalid-los. Uma vez  situagdes nas quais mais de uma varidvel numérica é utilifada

certo de que o modelo ¢ apropriado, voc€ pode prever valores  para prever o valor de uma variavel dependente

FIGURA 13.24

Roteiro para a regress&o linear simples
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EQUAGOES-CHAVE
Modelo de Regressdo Linear Simples
Yi=Bot BXit & (13.1)

Equagiio da Regressio Linear Simples: A Linha de
Previsio

¥, = by + bX; (13.2)

Férmula de Calculo para a Inclinagio, b,

SOXY
b = SoxY (13.3)
SOX
Férmula de Calculo para o Intercepto de ¥, b,
by =Y — b)X (13.4)
Medidas de Variaciio na Regressio
STQ = SQReg + SOR (13.5)

Soma Total dos Quadrados (STQ)

STQ = Soma total dos quadrados = >,(¥; —Y)* (13.6)
=1

Soma dos Quadrados da Regressao (SQReg)

SOReg = Variagio explicada ou soma dos quadrados

da regresséo
= 2 —-Yy (13.7)

i=1

>

Soma dos Quadrados dos Residuos (SOR)

SOR = Variago ndo explicada ou soma dos quadrados dos
residuos (erros)

n
= E(Yi - ¥y (13.8)
=1
Coeficiente de Determinagio
Soma da regressio dos quadrados  SQReg
r? = = 13.9)
Soma total dos quadrados STQ
Férmula de Calculo para STQ
n 2
: e
STQ= (Y -Y)P =¥ ———— (13.10)
. i=1 i=1 n 3
Férmula de Calculo para SQReg
n
SQReg = >.(¥; — ¥)
i=1
n 2
N L)
= by D Y + b D XY, - _T (13.11)
i=1 =1

Féormula de Célculo para SOR

SOR = (¥, — T2 = vt - boE{Yl- - b 2 XY,
i=1 i=1 i=

(13.12)
Erro-Padrio da Estimativa
“SOR

= — = (13.13
Srx \/n -2 )
Residuos
=Y — ¥ (13.14)
Estatistica de Durbin-Watson

E(ei - ei—l)2

D=2 (13.15)

n
1]
el
=1
Testando uma Hipotese para a Inclinacéo da Populacio, 3,
Utilizando o Teste ¢
by — By

tgstar = S,

(13.16)

Testando uma Hipétese para a Inclinagfio da Populacio,
B, Utilizando o Teste F
MQReg
- 13.17)
Fesrar MOE

Estimativa do Intervalo de Confianga para a Inclinagfio,
by £ ¢, /ZSb]

by — tapaSp, = B1 = by T 1Sy, (13.18)
Testando a Existéncia de Correlagio
Ipsrar = _']__:p; (13.19a)
n—2
, = CALH (13.19b)
SxSy

Estimativa do Intervalo de Confianca para a Média
Aritméticade Y

7+ ta/ZSYX\/I;i
Y, - ta/2SYX\/’;i < pylx-x, = ¥; + ta/ZSYX\/l'Ti (13.20)
Intervalo de Previsdo para uma Resposta Individual, Y

Vi £ t,pSyx V1 + b

fli — ta/ZSYX‘\/I + hi = YX:X' - i}z + Iug’?.er V1 + 7
13.21)

andlise da regressao

andlise de residuos

autocotrelagdo

coeficiente de correlagio

coeficiente de determinagiio

coeficiente de regressio

diagrama de dispersdo

equagdo da regressdo linear simples

erro-padrio da estimativa

estatistica de Durbin-Watson

estimativa do intervalo de confianga
para a meédia aritmética da resposta

grafico de dispersio

homoscedasticidade

inclinagio
intercepto de Y

individual, ¥
intervalo relevante
linearidade
linha de previséo

normalidade

relagdo linear

‘PR

AVALIANDO O SEU ENTENDIMENTO

13.64 Qual ¢ a interpretagdo para o intercepto de Y e para a
inclinacdo na equagdo da regressdo linear simples?

13.65 Qual ¢ a interpretagio para o coeficiente de determina-
¢do?

13.66 Em que situagiio a variagdo nfo explicada (ou scja, a
soma dos quadrados dos residuos) serd igual a 0?

13.67 Em que situagio a variagiio explicada (ou seja, a soma
dos quadrados da regressdo) serd igual a 0?

13.68 Por que vocé deve sempre realizar uma anélise de resi-
duos como parte de um modelo de regressio?

13.69 Quais sio os pressupostos da analise da regressdo?

13.70 De que modo vocé avalia os pressupostos da analise da
regressao?

13.71 Quando e como vocé utiliza a estatistica de Durbin-Wat-
son?

13.72 Qual ¢ a diferenca entre a estimativa de um intervalo de
confianga para a média aritmética da resposta, Myx—x» € O inter-
valo de previsdo de Yy_,,?

APLICANDO OS CONCEITOS

13.73 Pesquisadores da Lubin School of Business, na Pace
Universit ¥y, conduziram um estudo sobre cursos com suporte na
lmlemct. Em uma parte do estudo, foram coletadas quatro varid-
“'EIS numericas relativas a 108 alunos em um curso de Introdu-
§40 & Administragiio que tinha encontros presenciais uma vez
Por semana, ao longo de todo um semestre. Uma das variveis
Coletadas foi a constdncia de acessos. Para mensurar a constin-
Ul de acessos, os pesquisadores procederam do seguinte modo:
°an3 um determinado aluno ndo visitasse o enderego da Internet

Q fmervalo entre as aulas, esse aluno recebia um 0 para esse
Petiodo de tempo. Caso um determinado aluno visitasse o en-

“1eco da Internet uma vez ou mais no intervalo entre as aulas,
rec?hia 1 para esse periodo de tempo. Uma vez que existiam 13
If.”""f_?dus de tempo, a pontuagdo de um aluno em relagio 4 cons-
Meia de acesso poderia ir de 0 a 13.

igualdade de varidncias
independéncia de erros

intervalo de previsio para uma resposta

método dos minimos quadrados

pressupostos da regressdo
regressdo linear simples
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residuos

soma dos quadrados da regressao
(SQReg)

soma dos quadrados dos erros ou
residuos (SOR)

soma total dos quadrados (STQ)

variagdo explicada

variagdo no explicada

variagio total

varidvel de resposta

variavel dependente

variavel explanatoria

variavel independente
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As outras trés variaveis incluiam a média do aluno no curso, a
média acumulada de notas do aluno (GPA — grade point average)
¢ o numero total de acessos que o aluno teve ao site da Internet
de suporte ao curso. A tabela a seguir fornece o coeficiente de
correlagio para todos os pares de varidveis. Observe que as cor-
relagdes marcadas com um * sfo estatisticamente significativas.
Utilizando & = 0,001:

Variavel Correlagiio
Média no Curso, GPA Acumulado 0,72*
Média no Curso, Total de Acessos 0,08
Média no Curso, Constancia de Acessos 0,37*
GPA Acumulado, Total de Acessos 0,12
GPA Acumulado, Constincia de Acessos 0,32*
Total de Acessos, Constincia de Acessos 0,64*

Fonte: Dados extraidos de D. Baugher, A. Varanelli and E.
Weisbord, “Student Hits in an Internet-Supported Course: How Can
Instructors Use Them and What Do They Mean?” Decision Sciences
Journal of Innovative Education, outono de 2003, 1(2), pp.159-1759.

a. A que conclusdes vocé pode chegar tendo como base essa
analise da correlagdo?

b. Vocé esta surpreso com os resultados, ou eles sdo coerentes
com as suas proprias observagdes e experiéncias?

13.74 A geréncia de uma empresa de envasamento de refrige-
rantes tem como objetivo estratégico desenvolver um método
para transferir para os clientes os custos de entrega. Embora um
dos custos esteja claramente relacionado ao tempo de transporte
dentro de um determinado roteiro, uma outra variavel de custo
reflete o tempo necessario para descarregar as caixas de refri-
gerante no ponto de entrega. Para comegar, a geréncia decidiu
desenvolver um modelo de regressio para prever o tempo de
entrega com base no niimero de caixas entregues. Foi selecio-
nada uma amostra de 20 entregas dentro de um determinado
roteiro. Os tempos de entrega ¢ o niimero de caixas entregues
foram organizados na tabela a seguir (e armazenados no arqui-

0] Entrega):




524 CAPITULO 13

Niumero Tempo de Nimero Tempo de

de Entrega de Entrega

Cliente Caixas (Minutos) |Cliente Caixas (Minutos)
1 52 32,1 11 161 43,0
2 64 34,8 12 184 49,4
3 73 36,2 13 202 57,2
4 85 37,8 14 218 56,8
5 95 37,8 15 243 60,6
6 103 39,7 16 254 61,2
7 116 38,5 17 267 58,2
8 121 41,9 18 275 63,1
9 143 44,2 19 287 65,6
10 157 47,1 20 298 67,3

a. Utilize o método dos minimos quadrados para calcular os
coeficientes de regressio, b, € b,.

b. Interprete o significado de b, e b, neste problema.

¢. Faga a previsio para o tempo de entrega de 150 caixas de re-
frigerantes.

d. Sera que vocé deveria utilizar o modelo para prever o tempo
de entrega em relago a um cliente que esteja recebendo 500
caixas de refrigerantes? Por que sim ou por que ndo?

e. Determine o coeficiente de determinagdo, 2, e explique seu
significado neste problema.

f. Realize uma analise dos residuos. Existe alguma evidéncia
de um padrio nos residuos? Explique.

g. No nivel de significincia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagdo linear entre o tempo de entrega e o niimero de caixas
entregues?

h. Construa uma estimativa para o intervalo de confianca de 95%
para a média aritmética do tempo de entrega de 150 caixas de
refrigerantes e um intervalo de previsdo de 95% para o tempo
de entrega de uma tinica entrega de 150 caixas de refrigeran-
tes.

13.75 Custos mistos sdo bastante comuns nas empresas € con-
sistem em um elemento de custo fixo ¢ um elemento de custo
variavel. Custos fixos correspondem a custos constantes, recor-
rentes, e que ndo variam quando varia a atividade das empresas.
Custos varidveis sfo custos adicionais associados a cada uma das
atividades desempenhadas pela organizagfo. A relagio pode ser
caracterizada pela seguinte equagdo:

Custos Totais = Custo fixo + (Custo por unidade)
X (Ntamero de unidades de atividade da empresa)

Em um dos mais importantes livros didaticos que trata de conta-

bilidade gerencial, os autores discorrem sobre os custos totais de

manutencdo de um hospital e utilizam a analise da regressdo para

estimar o elemento relativo ao custo fixo de manutengdo ¢ o custo

variavel associado ao niimero de dias relativos a permanéncia de

patientes. Os custos totais de manutengao e o numeto de dias de

permanéncia de pacientes durante sete meses estdo listados na

tabela a seguir e armazenados no arquivo [STEETNEA.

a. Utilizando os custos totais de manutengdo como a variavel de-
pendente ¢ o0 nimero de dias de permanéncia de pacientes como
a varidvel independente, utilize o método dos minimos quadra-
dos para encontrar os coeficientes de regressio, b, € b,.

b. Qual coeficiente da regressdo representa o custo fixo?

¢. Qual cocficiente da regressdo representa o custo varidvel para
cada dia de permanéncia de pacientes?

Dias de Permanéncia
de Pacientes

Custos Totais
de Manutencgio

$7.900 5.600
$8.500 7.100
$7.400 5.000
$8.200 6.500
$9.100 7.300
$9.800 8.000
$7.800 6.200

Fonte: Dados extraidos de P C. Brewer, R. H. Garrison, and
E. W Noreen Introduction to Managerial Accounting, 4th ed.
(Boston: McGraw-Hill Irwin, 2008).

d. Faga a previsdo para o custo total de manutengfo para um
més com 7.500 dias de permanéncia de pacientes.

13.76 Vocé deseja desenvolver um modelo para prever o prego
para a venda de casas com base no valor de avaliaggo. E sele-
cionada uma amostra aleatéria de 30 residéncias unifamiliareg
vendidas recentemente em uma pequena cidade para estudar g
relagdo entre o prego de yenda (em milhares de dolares) e o va-
lor de avaliagio (em milhares de ddlares). As casas na cidade
haviam sido reavaliadas com base em seu valor maximo um ano
antes desse estudo. Os resultados estdo no arquivo [EXEENR.

(Dica: Primeiramente, determine qual ¢ a varidvel independente
e qual é a variavel dependente.)

a. Construa um grafico de disperséo e, pressupondo uma relagéo
linear, utilize o método dos minimos quadrados para calcular
os cocficientes da regressdo, b, ¢ b,.

b. Interprete o significado para o intercepto de Y, b, € para a
inclinagdo, b,, neste problema.

¢. Utilize a linha de previsdo desenvolvida em (a) para prever
o prego de venda para uma casa cujo valor de avaliag@o seja
de $170.000.

d. Determine o coeficiente de determinagio, #?, e interprete o
seu significado neste problema.

e. Realize uma analise de residuos em seus resultados e avalie
os pressupostos da regressao.

f. No nivel de significincia de 0,05, existem evidéncias de uma
relacfio linear entre o prego de venda e o valor de avalia-
¢ao?

g. Construa uma estimativa do intervalo de confianga de 95%
para a inclinagdo da populagéo.

13.77 Vocé deseja desenvolver um modelo para prever o valor
de avaliagio de casas, com base na area aquecida. Foi selecionada
uma amostra de 15 residéncias unifamiliares em uma determina-
da cidade. O valor de avaliagio (em milhares de ddlares) e a ared
aquecida das casas (em milhares de pés quadrados) sdo registra-
dos, e os seguintes resultados sdo armazenados em [€XEA.

(Dica: Primeiramente, determine qual é a variavel independente
e qual ¢ a variavel dependente.)

a. Construa um grafico de disperséo e, pressupondo uma relagio
linear, utilize 0 método dos minimos quadrados para calcula
os coeficientes da regressdo, b, € b,.

b. Interprete o significado para o intercepto de ¥, b,, ¢ para ?
inclinagdo, b,, neste problema.

¢. Utilize a linha de previsdo desenvolvida em (a) para prever ¢
valor de avaliagfo para uma casa cuja area aquecida é igud &
1.750 pés quadrados.

d Determine o coeficiente de determinagfo, 2, e interprete o
geu significado neste problema.

. Realize uma anélise de residuos em seus resultados ¢ avalie
os pressupostos da regressdo.

£ No nivel de significincia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagdo linear entre o valor de avaliag8o e a 4rea aquecida?

13.78 O diretor da graduagio de uma grande faculdade de ne-

4cios gostaria de prever a média geral no periodo da gradua-
¢io (GPA — grade point average) de alunos de um programa de
MBA, com base nos resultados para 0 GMAT (Graduate Ma-
pagement Admission Test). Foi selecionada uma amostra de 20
alunos que haviam completado 2 anos no programa. Os resulta-
dos estdo armazenados no arquivo | GPIGMAT §

(Dica: Primeiramente, determine qual ¢ a variavel independente
¢ qual € a varidvel dependente.)

a. Construa um grafico de dispersdo e, pressupondo uma relagao
linear, utilize o método dos minimos quadrados para calcular
os coeficientes da regressdo, b, € b,.

p. Interprete o significado para o intercepto de Y, b, € para a
inclinagdo, b,, neste problema.

¢. Utilize a linha de previsdo desenvolvida em (a) para prever
o GPA para um aluno com um resultado de GMAT igual a
600.

d. Determine o coeficiente de determinagdo, 72, ¢ interprete o
seu significado neste problema.

e. Realize uma analise de residuos em seus resultados e avalie
os pressupostos da regressdo.

f. No nivel de significancia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagdo linear entre o resultado do GMAT e do GPA?

g. Construa uma estimativa para o intervalo de confianca de 95%
da média aritmética do GPA de alunos com um resultado de
GMAT igual a 600 e um intervalo de previsdo de 95% para o
GPA de um determinado aluno com um resultado de GMAT
igual a 600.

h. Construa uma estimativa do intervalo de confianga de 95%
para a inclinagfo da populagio.

13.79 O chefe da contabilidade de uma grande loja de de-
partamentos gostaria de desenvolver um modelo para prever a
quantidade de tempo necessaria para processar faturas. Os da-
dos foram coletados a partir dos tltimos 32 dias de trabalho, €
0 nimero de faturas processadas e o tempo para seu respectivo
preenchimento (em horas) estdo armazenados em [ERNEL.

(Dica: Determine, inicialmente, qual ¢ a variavel independente
€ qual ¢ a variavel dependente.)

4, Pressupondo uma relago linear, utilize o método dos mini-
mos quadrados para calcular os coeficientes da regressio, b,
eh,.

b, Interprete o significado para o intercepto de Y, by, € para a
inclinag#o, b,, neste problema.

¢. Utilize a linha de previsdo desenvolvida em (a) para prever a
quantidade de tempo necesséria para processar 150 faturas.

4. Determine o coeficiente de determinagio, 2, e interprete o

Seu significado.

- Elabore um grafico dos residuos em relagdo ao nimero de

faturas processadas e também em relagio ao tempo.

Tomando como base os graficos em (e), 0 modelo parece

apropriado?

8 Tomando como base os resultados de (¢) até (f), a que con-
clusdes vocé consegue chegar sobre a validade da previsio
feita em (c)?
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13°80, Em 28 de janeiro de 1986, o 6nibus espacial Challenger
explodiu, matando os sete astronautas a bordo. Antes do langa-
mento, a temperatura atmosférica prevista para o local de langa-
mento indicava congelamento, Engenheiros da Morton Thiokol
(fabricante do motor do foguete) prepararam gréificos com o ob-
Jetivo de defender que o langamento ndo fosse realizado devido
ao tempo frio. Esses argumentos foram rejeitados, e o langamento
tragicamente veio a ocorrer, Diante de invest igagdes posteriores
a tragédia, especialistas concordaram que o desastre ocorrerd em
razio de um vazamento nos anéis retentores de borracha que nio
teriam realizado a vedagfo apropriadamente em virtude da baixa
temperatura. Os dados que indicam a temperatura atmosférica
no momento de 23 langamentos anteriores ¢ o indice correspon-
dente a danos nos anéis retentores encontram-se armazenados
no arquivo [TEENEA-

Observagdo: Os dados do voo 4 foram omitidos devido ao des-

conhecimento das condi¢des do retentor.

Fonte: Dados extraidos de Report of the Presidential Commission on the Space

Shuttle Challenger Accident, Washington, DC, 1986, Vol. II (HI-H3) e Vol.

IV (664), e Post Challenger Evaluation of Space Shuttle Risk Assessment and

Management, Washington, DC, 1988, pp. 135-136.

a. Construa um gréfico de dispersio para os sete voos nos quais
havia um dano no retentor (indice de dano no retentor # 0).
A que conclusdes, se houver alguma, vocé pode chegar so-
bre a relagdo entre a temperatura atmosférica e os danos nos
retentores?

b. Construa um diagrama de dispersdo para todos os 23 voos.

¢. Explique quaisquer diferengas na interpretagdo da relagdo
entre temperatura atmosférica e danos no retentor em (a) e
(b).

d. Com base no grafico de dispersio em (b), apresente razdes
pelas quais ndo deveria ser feita uma previséo para uma tem-
peratura atmosférica de 31°F, a temperatura na manha do lan-
camento da Challenger.

e. Embora o pressuposto de uma relagao linear com a tempera-
tura atmosférica possa néo ser valido para o conjunto de 23
voos, ajuste um modelo de regressdo linear simples de modo
a prever os danos nos retentores, com base na temperatura
atmosférica.

f. Inclua a linha de previsdo encontrada em (e) no grafico de
dispersdo desenvolvido em (b).

g. Com base nos resultados de (f), vocé acredita que um modelo
linear ¢ apropriado para esses dados? Explique.

h. Realize uma analise nos residuos. A que conclusdes vocé
chega?

13.81 Crazy Dave, um analista de beisebol bastante conhecido,
gostaria de estudar varias estatisticas de times para a tempora-
da de beisebol de 2008, de modo a determinar quais variaveis
poderiam ser Uteis para prever o nimero de vitdrias alcangadas
pelos times durante a temporada. Ele decidiu comegar utilizan-
do a média de voltas percorridas (ERA — earned run average),
um indicador para o desempenho de respostas a arremessos, de
modo a prever o niimero de vitérias. Os dados relativos aos 30
times da liga principal de beisebol estio armazenados no arquivo

| BB2008 }

(Dica: Primeiramente, determine qual é a variavel independente

e qual ¢ a variavel dependente.)

a. Pressupondo uma relagio linear, utilize o método dos mini-
mos quadrados para calcular os coeficientes da regressao, by
eb,.
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b. Interprete o significado para o intercepto de Y, b, € para a
inclinagéo, b,, neste problema.

c. Utilize a linha de previsfio desenvolvida em (a) para prever
o niimero de vitdrias para um time com um ERA de 4,50.

d. Calcule o coeficiente de determinag8o, #*, € interprete 0 seu
significado.

e. Realize uma analise nos residuos de seus resultados e deter-
mine a adequagio do ajuste do modelo.

f. No nivel de significncia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagfo linear entre o numero de vitorias e o0 ERA?

g. Construa uma estimativa do intervalo de confianca de 95%
para a média aritmética do nimero de vitorias esperadas para
times com um ERA de 4,50.

h. Construa um intervalo de previsao de 95% para o nimero de
vitorias de um determinado time com um ERA de 4,50.

i. Construa uma estimativa do intervalo de confianca de 95%
para a inclinagio da populagio.

j- Os 30 times constituem uma populagéo. Para que se possa
utilizar a inferéncia estatistica, como ¢é o caso em (f) até (i),
deve-se pressupor que os dados representem uma amostra
aleatéria. Sobre qual “populagdo” essa amostra estaria tiran-
do conclusdes?

k. Que outras variaveis independentes vocé deveria considerar
para fins de inclusdo no modelo?

13.82 Vocé seria capaz de utilizar as receitas anuais geradas
pelas franquias da NBA (National Basketball Association) para
prever o valor das franquias? A Figura 2.18 mostra um grafico
de dispersfo para receitas em relagdo ao valor da franquia, € a
Figura 3.9 mostra o coeficiente de correlagdo. Agora, voc€ quer
desenvolver um modelo de regressdo linear simples para prever
valores de franquias com base em receitas. (Valores de franquias
¢ receitas estdo armazenados em FERCININ.)

a. Pressupondo uma relagdo linear, utilize o método dos mini-
mos quadrados para encontrar os coeficientes da regressdo,
byeb,.

b. Interprete o significado para o intercepto de Y, by, € para a
inclinagdo, b,, neste problema.

¢. Faga a previsio do valor de uma franquia da NBA que gere
$200 milhdes em receitas anuais.

d. Calcule o coeficiente de determinagfo, #2, ¢ interprete o seu
significado.

e. Realize uma analise nos residuos de seus resultados e avalie
os pressupostos da regressao.

f. No nivel de significincia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagdo linear entre as receitas geradas e o valor de uma fran-
quia da NBA?

g. Construa uma estimativa para o intervalo de confianga de
95% para a média aritmética do valor de todas as franquias
da NBA que geraram $150 milhdes em receitas anuais.

h. Construa um intervalo de previsdo de 95% para o valor de
uma determinada franquia da NBA que gere $150 milhdes
em receitas anuais. ]

i. Compare os resultados de (a) até (h) com os resultados das
franquias de beisebol nos Problemas 13.18, 13.20, 13.30,
13.46 ¢ 13.62 e das franquias da National Football League
no Problema 13.83.

13.83 No Problema 13.82, vocé utilizou receitas anuais para
desenvolver um modelo para prever o valor de franquias de times
da National Basketball Association (NBA). Vocé seria também
capaz de utilizar as receitas anuais geradas pelas franquias da
NFL (National Football League) para prever oshvalores para as

franquias? (Os valores das franquias da NFL e as respectivag

receitas estdo armazenados no arquivo NEFRTNEN.)

a. Repita o Problema 13.82 de (a) a (h) para as franquias dy
NFL.

b. Compare os resultados de (a) com os resultados das franquiag
de beisebol nos Problemas 13.18, 13.20, 13.30, 13.46 ¢ 13.62
e das franquias da NBA no Problema 13.82.

13.84 Durante a safra de outono nos Estados Unidos, aboborag
sdo vendidas em grande quantidade em barracas nas fazendas,
Frequentemente, em vez de pesar as aboboras antes da venda, o
fazendeiro da barraca simplesmente coloca a abobora no cortador
circular apropriado em cima do balcfo. Indagado sobre o por-
qué disso, um fazendeiro respondeu: “Eu consigo afirmar o pesg
da abdbora com base em sua circunferéncia.” Para determinar
se isso é realmente verdadeiro, uma amostra com 23 aboborag
teve suas circunferéncias e pesos aferidos, e os resultados estig
armazenados em XTI

a. Pressupondo uma relagfo linear, utilize o método dos mini-
mos quadrados para encontrar os coeficientes da regressio,
bye b,.

b. Interprete o significado para a inclinag8o, b, neste proble-
ma. .

¢. Faga uma previsio do peso de uma abobora que tenha 60
centimetros de circunferéncia.

d. Vocé acredita que seja uma boa ideia para o fazendeiro ven-
der as aboboras com base na circunferéncia e ndo no peso?
Explique.

e. Determine o coeficiente de determinagio, 2, ¢ interprete seu
significado.

f. Realize uma analise dos residuos para esses dados e avalie os
pressupostos da regressao.

g. No nivel de significincia de 0,05, existem evidéncias de uma re-
lagio linear entre a circunferéncia e o peso de uma abdbora?

h. Construa uma estimativa do intervalo de confianga de 95%
para a inclinag@o da populagdo, 3.

13.85 Dados demograficos podem ser Uiteis para prever as ven-
das de lojas de artigos esportivos? O arquivo contém os
totais de vendas mensais de uma amostra aleatdria de 38 lojas de
uma grande cadeia nacional de lojas de artigos esportivos. Todas
as lojas na franquia, e, consequentemente, dentro da amostra, 4o
aproximadamente do mesmo tamanho e t€m as mesmas merca-
dorias. A cidade ou, em alguns casos, as cidades onde as lojas
possuem a maioria de seus clientes sdo aqui definidas como base
da clientela. Sdo disponibilizados os dados demograficos da base
da clientela de cada uma das 38 lojas. Os dados sdo verdadeiros,
mas o nome da franquia nfio ¢ utilizado, por solicitagdo da em-
presa. O conjunto de dados contém as seguintes variaveis:

Vendas — Total de vendas no tltimo més (dolares)

Idade — Mediana da idade da base da clientela (anos)

SG — Percentual da base da clientela com um diploma de
segundo grau

Faculdade — Percentagem da base da clientela com um diplo-
ma de terceiro grau

Crescimento — Taxa de crescimento populacional anual da
base da clientela ao longo dos ultimos 10 anos

Renda — Mediana da renda familiar da base da clientela (do-
lares)

a. Construa um grafico de dispersfo utilizando vendas como 4
varidvel dependente e a mediana da renda familiar como 2

varidvel independente. Discuta o diagrama de dispersdo.

b. Pressupondo uma relagfo linear, utilize o método dos mini-
mos quadrados para calcular os coeficientes da regressdo, b,
e b.

¢. Interprete o significado para o intercepto de Y, b,, ¢ para a
inclinagdo, b;, neste problema.

d. Calcule o coeficiente de determinagfo, /2, e interprete seu
significado.

e. Fagauma anélise dos residuos nos seus resultados e determine
a adequacdo do ajuste do modelo.

f. Nonivel de significincia de 0,05, existem evidéncias de uma
relagdo linear entre a varidvel dependente e a variavel inde-
pendente?

g. Construa uma estimativa do intervalo de confianga de 95%
para a inclinagdo da populagio e interprete seu significado.

13.86 Para os dados do Problema 13.85, repita (a) até (g), uti-
lizando a mediana da idade como a varidavel independente.

13.87 Para os dados do Problema 13.85, repita (a) até (g), uti-
Jizando o indice de graduag@o no segundo grau como a variavel
independente.

13.88 Para os dados do Problema 13.85, repita (a) até (g), uti-
lizando o indice de graduagfo no terceiro grau como a variavel
independente.

13.89 Para os dados do Problema 13.85, repita (a) até (g), uti-
lizando o crescimento populacional como a varidvel indepen-
dente.

13.90 O Zagat’s publica cotag3es de restaurantes de varias loca-
lidades nos Estados Unidos. O arquivo de dados [STErLEd con-
tém a cotacdo do Zagat para comida, decoragdo, servigo e preco
por pessoa para uma amostra de 100 restaurantes localizados na
drea urbana (cidade de Nova York) e em um suburbio da cidade
de Nova York. Desenvolva um modelo de regressio para prever
0 pre¢o por pessoa, com base na variavel que representa a soma
entre as cotagdes para comida, decoragio e servigo.

Fonte: Extraido de Zagat Survey 2008, New York City Restaurants e Zagat Sur-
vey 2007-2008, Long Island Restaurants.

a. Pressupondo uma relagio linear, utilize 0 método dos mini-

mos quadrados para calcular os coeficientes da regressio, b,
eb,.

b. Interprete o significado para o intercepto de ¥, by, e para a

inclinagdo, b,, neste problema.

¢. Utilize a linha de previsdo desenvolvida em (a) para prever

0 prego por pessoa de um restaurante cuja soma das cotagdes
seja 50.

d. Calcule o coeficiente de determinagdo, 12, e interprete seu

significado.

€. Faca uma andlise dos residuos nos seus resultados ¢ avalie os

pressupostos da regressdo.

f. No nivel de significancia de 0,05, existem evidéncias de uma

relacdo linear entre o prego por pessoa ¢ a soma das cota-
¢oes?

& Qual a utilidade da soma das cotagdes como um mecanismo

de previsio de prego? Explique.

13.91 Reporte-se a discussiio sobre valores beta e modelos de
Mercado do Problema 13.49, em Problemas para a Segio 13.7.
O Indice S&P 500 acompanha o movimento geral do mercado
de agies considerando os pregos de agoes de 500 grandes cor-
Poragges. O arquivo FITEE
S&P 500 ¢ de agoes de trés empresas para 100 semanas que fi-
Nalizam em 1.° de junho de 2009. Estio incluidas as seguintes
Varidveis:

i1 contém os dados semanais do
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SEMANA — Semana corrente

S&P — Valor do fechamento semanal para o indice S&P 500

GE — Valor do fechamento semanal para ag¢Oes da General
Electric

IBM — Valor do fechamento semanal para agles da IBM

XOM - Valor do fechamento semanal para acdes da Exxon
Mobil

Fonte: Dados extraidos de finance.yahoo.com, 3 de junho de 2009.

a. Faga a estimativa para o modelo de mercado da GE. (Dica:
Utilize a variagio percentual no fndice S&P 500 como a va-
riavel independente e a variagio percentual no prego das agdes
da GE como a variavel dependente.)

. Interprete o valor beta para a GE.

Repita (a) e (b) para a IBM.

. Repita (a) e (b) para a Exxon Mobil.

Escreva um relatorio sucinto sobre suas descobertas.

ge o

g

13.92 Vocé acredita que os bonus e os pacotes totais de remu-
neragao para os executivos-chefes (CEO) de grandes empresas
estejam correlacionados ao desempenho das agdes dessas empre-
sas? Em 2009, as a¢des incluidas no S&P 500 tiveram uma baixa
de 38,5%, mas qual foi o ganho real dos executivos-chefes? As
varidveis no arquivo incluem os seguintes dados
para 385 executivos-chefes de empresas cotadas no S&P 500

que Tegistraram seus representantes entre 12 de janeiro e 20 de
abril de 2009.

EMPRESA —Nome de uma amostra de 385 das 500 empresas
listadas no S&P 500

ACOES — Desempenho das a¢des em 2009 (crescimento ou

_diminuig8o percentual)

BONUS — Bonus pagos aos executivos-chefes em 2009

REMUNERACAO — Total da remuneragio financeira (sa-
larios, bonus, opgdes de agdes etc.) paga aos executivos-
chefes em 2009

Fonte: Extraido de Dow Jones e B. Hansen “CEO Pay Dives in a Rough 2008,

usatoday.com, 1.° de maio de 2009,

a. CalcNule os coeficientes de correlagio para ACAO e BONUS,
ACAO e REMUNERACAO ¢ BONUS ¢ REMUNERA-
CAO.

b. No nivel de significincia de 0,05, alguma das correlagdes &
estatisticamente significativa?

¢. Redija um breve resumo de suas descobertas em (a) e (b). Os
resultados o surpreendem?

13.93 O arquivo contém o prego de fechamen-
to diario para ouro, prata, o S&P 500 e o Nasdaq para os 68
primeiros dias de negociagdes de 2009 (dados extraidos de
finance.yahoo.com, 10 de abril de 2009).

a. Calcule os coeficientes de correlagfo entre os quatro diferen-
tes investimentos. (Existem seis deles.)

b. No nivel de significincia de 0,05, alguma das correlagdes
entre os diferentes investimentos ¢ estatisticamente signifi-
cativa?

¢. Redija um breve resumo de suas descobertas.

EXERCICIOS DE REDACAO DE RELATORIOS

13.94 Nos Problemas 13.85 a 13.89, vocé desenvolveu mode-
los de regressdo para prever vendas mensais de uma loja de arti-
gos esportivos. Agora, escreva um relatorio baseado nos modelos
que vocé desenvolveu. Anexe ao seu relatorio todos os graficos
¢ informagdes estatisticas apropriados.

I —
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ADMINISTRANDO O SPRINGVILLE

Para garantir que o maximo possivel de assinaturas a titulo de
promogao seja convertido em assinaturas regulares, o departa-
mento de marketing do Herald trabalha estreitamente interligado
com o departamento de distribuigdo no sentido de conseguir um
processo tranquilo de remessa inicial para os clientes que estdo
no periodo de promogao. Para auxiliar nesse esforgo, o departa-
mento de marketing precisa prever acuradamente o numero de
novas assinaturas regulares para os meses subsequentes.

Uma equipe formada dos gerentes dos departamentos de mar-
keting e de distribui¢io foi chamada para desenvolver um me-
todo mais eficiente para prever novas assinaturas. Antes disso,
depois de examinar os dados sobre novas assinaturas relativos a
trés meses anteriores, um grupo de trés gerentes desenvolveria
um prognostico subjetivo para o numero de novas assinaturas.
Lauren Hall, contratada recentemente pela empresa para aplicar
sua especialidade em métodos quantitativos de previsdo, suge-
riu que o departamento buscasse fatores que pudessem ajudar a
prever as novas assinaturas.

Os membros da equipe descobriram que as previsdes do ano
anterior haviam sido particularmente imprecisas em razio de, em
alguns meses, ter sido gasto um montante de tempo bem maior com
telemarketing do que em outros meses. De um modo particular, no
més anterior, somente 1.055 horas foram completadas, porque os
atendentes estavam ocupados durante a primeira semana do més
frequentando sessGes de treinamento sobre o estilo de abordagem
pessoal porém formal ¢ sobre 0 novo guia de apresentagdes padroni-

CASO DE INTERNET

Aplique os seus conhecimentos sobre regressdo linear simples neste
Caso de Internet, que representa uma extensdo do cendrio Utilizan-
do a Estatistica deste capitulo, que trata da Sunflowers Roupas.

Corretores imobilidrios da Triangle Mall Management Corpo-
ration sugeriram que a Sunflowers considerasse varias locagdes
em alguns centros comerciais de conveniéncia recentemente re-
formados que t&ém um apelo para consumidores com uma renda
disponivel acima da média. Embora os iméveis sejam menores
do que o tipo de imovel habitual da Sunflowers Roupas, os cor-
retores argumentam que a renda disponivel acima da média na
comunidade da vizinhanga ¢ um melhor prognéstico para um alto
volume de vendas do que o tamanho do imével. Os corretores
imobiliarios defendem que dados de amostras oriundos de 14
lojas da Sunflowers provam que isso € verdadeiro.

Utilizando um navegador para a Web, abra o Caso de Inter-
net do Capitulo 13 no site da LTC Editora para este livro, ou

s 3
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zadas (veja “Administrando o Springville Herald” no Capitulo 11),
Lauren coletou dados (armazenados em [EEKED) correspondenteg
ao nimero de novas assinaturas ¢ as horas gastas em telemarketing
para cada um dos meses ao longo dos tltimos dois anos.

EXERCICIOS

SH13.1 Que tipo de critica vocé pode fazer em relagdo ag
método de previsio que envolvia a adogdo de dadog
de novas assinaturas nos trés meses anteriores como
a base para projegdes futuras?

SH13.2 Que fatores outros que nio o niimero de horas gastas
com telemarketing poderiam ser titeis para a previsio
do numero de novas assinaturas? Explique.

SH13.3 a. Analise os dados e desenvolva um modelo de re-

gressdo para prever o numero de novas assinaturas
para um més, com base no nimero de horas gastas
com telemarketing em busca de novas assinaturas,
b. Se vocé espera gastar 1.200 horas por més com te-
lemarketing,'faga a estimativa para o nimero de no-
vas assinaturas para o més. Indique os pressupostos
nos quais essa previsdo se baseou. Vocé acredita
que esses pressupostos sejam validos? Explique.
¢. Qual seria o perigo inerente ao fato de prever o nime-
ro de novas assinaturas para um més no qual 2.000
horas tenham sido gastas com telemarketing?

]
abra diretamente o arquivo Triangle_Sunflowers.htm caso ja
tenha baixado para seu computador os arquivos com os Casos
de Internet, para examinar a proposta dos corretores e os docu-
mentos que respaldam essas afirmativas. Depois disso, responda
ao seguinte:

1. A média aritmética da renda disponivel deve ser utilizada
para prever vendas com base em uma amostra de 14 lojas
da rede Sunflowers?

2. A administragfio da Sunflowers deveria aceitar as declara-
¢Oes dos corretores imobilidrios da Triangle? Por que sim
ou por que nio?

3. E possivel que a média aritmética da renda disponivel da
vizinhanga nio seja um fator importante para fins de locagio
de novos iméveis para instalagdo de lojas? Explique.

4. Existem outros fatores, nio mencionados pelos corretores
imobilidrios, que possam ser relevantes para a deciséo da
loja em relagdo a locagéo?
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